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Introduction

Une des problématiques classiques en traitement du signal est I'inversion d’un modéle
ou l'extraction de paramétres d’un modéle. Les domaines d’application sont trés variés : té-
lécommunications, imagerie (radar, sismique, rayons X, médical...), contrdle non destructif,
astronomie, optique, électromagnétisme, automatique... En général, nous disposons d’un
modele direct construit a partir de considérations physiques. Le modéele physique peut étre
de forme et de complexité trés variées. Néanmoins, il apparait trés souvent sous une forme
assez générale comprenant un ou plusieurs signaux d’entrée, un systéme qui opére sur ces
entrées pour nous fournir un ou plusieurs signaux de sortie appelés également observations.
Le systéeme est aussi appelé la relation entrée-sortie. Puis, nous cherchons a inverser ce
modeéle par des outils de traitement du signal, c’est-a-dire d’estimer les entrées et/ou le
systéme. L’estimation peut également ne concerner que certains parametres de ces deux
parties du modéle. L’objectif du probléme inverse est souvent d’augmenter la qualité des
observations pour faciliter 'interprétation, ou d’extraire des grandeurs caractéristiques du
modeéle, ou méme de permettre une décision.

L’inversion du modéle peut étre placée dans le cadre plus général de I'estimation. La ré-
solution d’un probléme d’estimation commence par la spécification du modeéle. De multiples
modeéles peuvent étre mis en place (modéle déterministe ou comportant des composantes
aléatoires et /ou des parameétres aléatoires). Une fois le modéle posé, nous souhaitons ensuite
estimer ses parties encore indéterminées. Pour cela, les algorithmes d’estimation s’appuient
sur un critére qui est construit en fonction des propriétés des composantes du modéle (si-
gnal, relation entrée-sortie, bruit...). Classiquement, la forme de la relation entrée-sortie est
supposée connue. En revanche pour les signaux, nous choisissons souvent 1’hypothése de
signaux aléatoires. Cette hypothése permet de s’intéresser seulement aux signaux du point
vue statistique et non déterministe, ce qui minimise les a prior: faits sur les signaux.

Parmi les problémes qui utilisent cette modélisation, nous pouvons citer les problémes de
séparation de sources ou d’analyses en composantes indépendantes. Pour ceux-ci la relation
entrée-sortie est un mélange qui peut étre de plusieurs types : linéaire instantané, linéaire
convolutif, post non-linéaire... Nous notons aussi que le modéle de signal aléatoire peut
varier, nous pouvons opter pour des modéles iid, markoviens, parcimonieux...

Si la relation entrée-sortie est un filtrage, nous avons un modéle direct convolutif. Nous
considérerons qu’il n’y a qu’une entrée et qu’une sortie auquel cas le filtrage déforme le si-
gnal d’entrée et appauvrit son spectre, réduisant ainsi la résolution des observations. Nous
appelons probléme de déconvolution 'inversion d’un tel modéle direct convolutif. L’objectif
de la déconvolution est d’augmenter la résolution des observations, nous souhaitons limiter
les hypotheses sur le modéle direct ainsi nous optons pour la déconvolution dite aveugle,

11



12 Introduction

i.e. utilisant seulement les données et des hypothéses statistiques sur le signal d’entrée.

Les signaux observés en imagerie sismique suivent ce modéle convolutif. Comme 1’ob-
jectif de I'imagerie sismique est d’obtenir une cartographie du sous-sol, la déconvolution est
un traitement pertinent pour augmenter la résolution de ces cartes. Les enjeux d’une ima-
gerie de qualité sont importants dans plusieurs domaines d’application dont le génie civil,
mais le domaine le plus porteur est celui de ’exploration pétroliére. L’amélioration de la
résolution des données sismiques permet de diminuer les cotits des campagnes d’acquisition
et facilite aussi l'interprétation. Remarquons que la technique d’investigation utilisée est
également proche de celle développée dans de nombreuses applications d’imagerie (biomé-
dical ou de controle non destructif). Du point de vue physique et expérimental, une source
émet une onde dans le sol, et les changements de structure du sous-sol provoquent une ré-
flexion /transmission de I’onde émise. La mesure de ces échos sur une antenne de capteurs et
I’étude des variations d’amplitude et des variations de fréquence des ondes observées permet
d’obtenir des informations sur la structure du sous-sol. Dans ce cadre, les signaux sismiques
sont modélisés par la convolution de la séquence de réflectivité et de 'ondelette émise. La
séquence de réflectivité porte I'information relative & la structure du sous-sol. L’ondelette
représente la source (explosion, camion vibreur...). L’application de la déconvolution aux
données sismiques a pour but de supprimer l'effet de I'ondelette et donc d’augmenter la
résolution des données. Malheureusement, le modeéle doit étre complété avec un bruit ad-
ditif sur les données pour étre réaliste. Classiquement, une méthode de déconvolution sera
performante si elle n’amplifie pas trop ce bruit additif. Ainsi, le compromis entre la dé-
convolution et 'amplification du bruit doit étre un critére fort lors du développement de
nouveaux algorithmes.

Pour la déconvolution, la communauté du traitement du signal a pour habitude d’utili-
ser I’hypothése de blancheur du signal de réflectivité. Les premiéres méthodes (égalisation
spectrale, Yule-Walker, Durbin) sont basées sur un modéle a priori gaussien des distribu-
tions, car elles utilisent seulement les statistiques d’ordre 2. Ces algorithmes sont simples,
mais ne permettent pas I’estimation de la phase de ’ondelette. Cette estimation nécessite les
statistiques d’ordre supérieur a 2. Pour des signaux avec des distributions symétriques, nous
utilisons généralement les statistiques d’ordre 4 (tricorrélation, trispectre). Aucune justifi-
cation n’a été jusqu’a maintenant apportée a ce choix de statistiques, hormis la théorie des
statistiques d’ordre supérieur. Notre travail, qui s’inscrit dans ce cadre de la déconvolution
aveugle, s’attache a résoudre le probléme du choix des statistiques employées afin qu’elles
soient adaptées au signal a déconvoluer. Nous proposons d’aborder ce probléme avec des
mesures statistiques générales, c¢’est-a-dire qui ne se limitent pas a des ordres supérieurs
pré-déterminés. Tout d’abord, nous mesurerons 'indépendance statistique (au sens géné-
ral) entre les échantillons a I'aide du taux d’information mutuelle. Une seconde approche
sera fondée sur la non-gaussianité et 'utilisation de la néguentropie, qui mesure la déviation
a la gaussienne avec la divergence de Kullback.

Ce mémoire s’organise de la fagon suivante :

Le premier chapitre s’attache a présenter le principe de 'imagerie sismique. Ensuite,
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nous présenterons les outils de statistiques d’ordre supérieur (cumulants, moments, multi-
corréaltions, multispectres...) nécessaires a notre approche duprobléme de déconvolution.
Nous établirons un état de I'art des méthodes de déconvolution aveugle basées sur la blan-
cheur du signal de réflectivité.

Le chapitre 2 débute par la présentation d’'une mesure de blancheur utilisant toutes les
statistiques d’ordre supérieur : le taux d’information mutuelle. Ensuite, nous décrirons deux
algorithmes (MAMV et ARMV) de déconvolution aveugle utilisant le taux d’information
mutuelle comme mesure de blancheur et un modéle paramétrique (soit MA, soit AR) tem-
porel pour le filtre déconvolueur. Nous nous intéresserons aussi au probléme d’estimation
de la fonction score posé par ces algorithmes.

Le troisieme chapitre met en évidence le probléme du comportement des algorithmes
en fonction du bruit. Nous proposons un nouvel algorithme FBD (Frequency Blind Decon-
volution) de déconvolution aveugle en fréquence utilisant le taux d’information mutuelle et
comportant un terme pour controler le rapport signal sur bruit de sortie.

Le quatriéme chapitre marque une rupture par rapport aux développements précédents.
Nous proposons de placer la blancheur comme hypothése secondaire et de nous intéresser
a la non-gaussianité de la réflectivité pour I'ajustement du filtre déconvolueur. Dans le cas
des signaux sismiques, nous utilisons plus précisément la sur-gaussianité. Nous mesurons
la déviation a la gaussienne a ’aide de la néguentropie et sa maximisation fera 'objet de
I’algorithme MANege. Nous aurons une longue discussion sur les propriétés des différents
algorithmes de la littérature basés sur la sur-gaussianité.

Le dernier chapitre permet de caractériser a la fois en théorie mais aussi en pratique le
comportement des différents algorithmes en fonction du bruit additif sur les données. Ce
travail permettra principalement de déterminer laquelle des deux hypothéses de blancheur
ou de sur-gaussianité est plus pertinente pour la déconvolution de données sismiques.

Des résultats de simulations et de traitements de données réelles seront présentés tout au
long de ce mémoire. En particulier, le dernier point de ce manuscrit concernera la validation
des méthodes existantes et surtout celles développées dans cette thése sur un profil sismique
réel.
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Avant de s’intéresser aux problémes de déconvolution aveugle, il est important de pré-
senter le principe des acquisitions sismiques pour parvenir au modele des observations en
fonction de 'ondelette émise et de la réflectivité. Nous insisterons sur les spécificités de ce
domaine d’applications qui devront étre prises en compte lors de la construction des algo-
rithmes de déconvolution dans les chapitres suivants. Nous détaillons les outils statistiques
nécessaires aux techniques de déconvolution, notamment les multicorrélations et les multis-
pectres pour la mesure de blancheur d’un signal. Enfin, en utilisant ces outils statistiques,
nous dresserons un état de I'art aussi complet que possible des techniques existantes.

1.1 L’imagerie sismique

L’objectif de I'imagerie sismique est d’obtenir une cartographie 2D ou 3D de la struc-
ture du sous-sol. Cette technique est similaire a toutes les techniques d’imagerie de type
échographie. L’exploration sismique consiste a générer des ondes et & mesurer les échos de
ces ondes apreés leur propagation dans le sol. Par exemple, la connaissance du temps de
propagation et de la vitesse de propagation entre la source et les récepteurs va apporter
des renseignements sur les propriétés (physiques, mécaniques, pétrologiques) des structures
traversées. Evidemment, la motivation premiére de ce type d’imagerie est la localisation
d’hydrocarbures pour les compagnies pétrolieres. Mon travail de thése s’inscrit d’ailleurs
dans le projet BLInd Seismic Signals (BLISS) soutenu par I'Industry Technology Facilita-
tor (ITF) qui est un consortium de compagnies pétrolieres. Ce projet fédére 1'Université
de Leeds, le Laboratoire des Images et Signaux (LIS) et le Laboratoire de Modélisation de
Calcul (LMC) de Grenoble. Dans cette partie, nous allons décrire le principe de 'acquisi-
tion sismique terrestre et marine pour introduire le modéle convolutif des données sismiques
liant la réflectivité et 'ondelette émise.

1.1.1 Acquisition sismique

La prospection sismique consiste a produire des séismes artificiels (source) de trés faible
amplitude a des instants et des endroits prédéterminés. Les séismes provoqués sont enre-
gistrés sur des dispositifs récepteurs. Suivant le type d’acquisition, il y a des spécificités en
terme de dispositif de mesure et de type d’ondes mises en jeu. Nous proposons de séparer
le cas d’acquisition terrestre (onshore) et d’acquisition marine (offshore).

Acquisition terrestre

Diftérents types de dispositifs sont utilisables dans le domaine de la prospection sis-
mique terrestre. L’objectif de la campagne d’acquisition ainsi que la position de la cible

géologique (profondeur, taille, résolution) dictent le type de sismique & mettre en oeuvre
[Yil87, MGC99, Yil00a/.

Les différents types de sources utilisés en prospection sismique terrestre sont :
— les chutes de masses qui sont de moins en moins utilisées a cause de leur faible ma-
niabilité,
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— les explosifs qui fournissent un signal bref temporellement mais demandant un temps
de manipulation élevé. De plus, 'ondelette émise est mal controlée,

— les camions vibreurs qui permettent d’émettre un signal large bande assez bien mai-
trisé dans le sous sol. Lors d’une campagne d’Imagerie & Haute Résolution (IHR) au
puits des Goules en Auvergne réalisée par le LGIT de Grenoble [Bre05| a laquelle
j’ai participé, la fréquence du sweep utilisé variait de quelques hertz (5 ou 7 Hz) a 80
Hz. Les figures 1.1 et 1.2 montrent des photos d’un camion vibreur et de la plaque
vibrante du camion lors de cette campagne.

F1G. 1.1 — Camion vibreur pour l'acquisition FIG. 1.2 — Plaque vibrante du camion vibreur.
sismique terrestre.

Les capteurs permettant de mesurer les vibrations résultantes des ondes sismiques sont
des géophones. Classiquement, ils sont composés d’un aimant fixe autour duquel une bobine
mobile peut coulisser. L’onde sismique provoque le mouvement de la bobine dont résulte
un courant induit dans la bobine. Les géophones sont organisés en antenne uniforme. Pour
une acquisition 2D ils sont placés sur une antenne rectiligne, et pour une acquisition 3D,
nous les disposons sous forme d’un réseau plan. Pour collecter ’ensemble des données, les
géophones sont connectés a des fliites disposées le long de I'antenne, qui sont elles-mémes
connectées au camion enregistreur. La gamme de fréquence de résonance des géophones
est comprise entre 2 et 35 Hz, classiquement la fréquence de résonance est de 10 Hz. Pour
des besoins d’acquisition haute résolution, la gamme de la fréquence de résonance peut
étre augmentée jusqu’a 100Hz. Les derniers géophones MEMS (capteurs numériques) de la
société Sercel permettent méme d’avoir une réponse totalement plate entre 1Hz et 100Hz.

La sismique de surface est la technique la plus simple & mettre en oeuvre, avec une
source et un réseau de capteurs a la surface. Nous obtenons une image de la structure
du terrain a analyser en terme de temps de trajet. Lorsque 'onde sismique arrive sur une
interface géologique, elle se réfléchit, se transmet a la couche sous-jacente ou se réfracte. Une
interface géologique est généralement identifiée par un changement d’impédance acoustique.
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Si I’angle d’incidence dépasse ’angle critique 7., nous avons une acquisition appelée sismique
de réfraction (figure 1.4). Dans ce cas, 'onde réfractée se propage le long de l'interface, et
réémet tout le long de celle-ci une onde vers la surface avec le méme angle critique. Lorsque
I'angle d’incidence est inférieur a langle critique, il y a réflexion de l'onde (figure 1.3),
nous avons alors une acquisition de sismique de réflexion. En sismique de surface, des ondes
de surfaces, aussi appelées ground-roll, trés énergétiques se propagent parallélement a la
surface. L’antenne de capteurs est beaucoup plus distante de la source en sismique réfraction
(long offset) qu’en sismique réflexion (short offset). L’onde réfractée peut se propager sur
plusieurs kilométres le long de l'interface.

source capteurs

w

capteurs

L

Fia. 1.3 — Campagne de sismique FIG. 1.4 — Campagne de sismique terrestre réfraction.
terrestre réflexion.

Dans les zones jugées trés intéressantes, les compagnies pétroliéres ont recourt a la
technique de sismique de puits. Généralement, I’antenne de réception est positionnée verti-
calement dans un puits creusé dans la terre. La source est toujours située en surface. Dans
cette configuration, les ondes de surface n’altérent pas la mesure mais des ondes de tube
peuvent étre générées a cause de 'existence d’une discontinuité entre la roche et le puits. Si
nous plagons la source a la verticale du puits, nous avons un Profil Sismique Vertical (PSV)
sinon nous disposons d’une acquisition dite Profil Sismique Oblique (PSO). Nous avons par-
fois plusieurs puits afin d’explorer précisément la zone située entre les puits : nous parlons
dans ce cas de sismique inter-puits. La sismique de puits est une technique beaucoup plus
précise que la sismique de surface. La résolution est de I'ordre du métre contre une dizaine
de métres pour les techniques sismiques réflexion et réfraction. Il est évident que la sismique
de puits donnera des images de meilleure résolution (quelques métres) que la sismique de
surface. En revanche, le probléme des puits réside dans le cotit et le temps de forage qui
sont trés importants. Un des objectifs des compagnies pétroliéres est de réduire la part de
la sismique de puits en améliorant la précision de la sismique de surface notamment avec
des nouvelles méthodes telles que la déconvolution.

Dans un premier temps en sismique, nous nous intéressons uniquement aux ondes de
compression (ondes P) qui donnent un mouvement de particule paralléle & la direction de
propagation de I'onde. Il existe aussi les ondes de cisaillement (ondes S) qui procurent une
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vibration dans le plan perpendiculaire a la direction de propagation. Elles se divisent en deux
catégories : les ondes SH (horizontale) et SV (verticale). Pour les ondes SH (respectivement
SV) le mouvement de la particule se fait dans le plan perpendiculaire (respectivement
paralléle) au plan de propagation. Nous parlons donc d’ondes polarisées. Les ondes de
cisaillement (S) sont d’amplitudes plus faibles que les ondes de compression (P).

L’utilisation de géophones mesurant les mouvements suivant trois axes est de plus en
plus répandue dans les systémes d’acquisitions. Nous parlons de capteurs multicomposantes
(vectoriels).

Lorsqu’une onde de type P ou SV atteint une interface géologique, elle donne en général
naissance a quatre ondes, deux ondes transmises (P et SV) et deux ondes réfléchies (P et
SV). Ce phénomeéne est appelé conversion. Ainsi, nous voyons que les enregistrements sur
plusieurs composantes des géophones nous apportent une information plus riche (polari-
sation) avec un niveau de redondance permettant en premier lieu d’améliorer le rapport
signal sur bruit.

Acquisition marine
De trés nombreuses campagnes d’exploration sont réalisées en mer. En prospection sis-

mique sous-marine, nous disposons des deux techniques de sismique réflexion et réfraction.
La figure 1.5 illustre les principes de I'acquisition.

Slsmique Raflactlon Slsmilgue Refraction

N
%, Aute sismigue % Source sksmigue %}\Source slEmlgue

sl

VR R S&ophones
S i hydrephone (CBS) Fa

N Fand marin Lo

F1G. 1.5 — Acquisitions sismiques marines.

Ces deux techniques font intervenir les mémes phénomeénes physiques que pour la sis-
mique terrestre. Pour la sismique réflexion marine, les capteurs utilisés sont des hydrophones
qui mesurent des variations de pression par le biais d’un matériau piézoélectrique. Les hy-
drophones sont placés a intervalle régulier dans une fliite (cable ou streamer) tracté par le
bateau a une faible profondeur (quelques métres).

En sismique réfraction, le systéme de mesure est posé ou enfoui au fond de la mer.
Les capteurs utilisés sont constitués généralement d’un géophone a 3 composantes et d’un
hydrophone. Nous parlons dans ce cas d'un capteur 4 composantes (4C). Cet ensemble de
mesures est appelé OBS (Ocean Bottom Sensor). Si les éléments sont reliés dans un cable



1.1. L’imagerie sismique 21

alors I'antenne d’OBS placée au fond de la mer est nommée OBC (Ocean Bottom Cable).
Parfois, pour faire des acquisitions dans des lieux non accessibles par un bateau tractant
un OBC (par exemple proche d’une plate-forme pétroliére), nous utilisons des OBS indé-
pendants, ils sont appelés Node.

Pour la source, I'objectif est de créer une explosion sous-marine. La source la plus cou-
rante est un canon a air qui émet une bulle d’air sous pression dont 1’explosion dans I’eau
va générer une onde acoustique. L’utilisation d’'un ensemble de canons a air permet d’aug-
menter la bande de 'ondelette envoyée (les fréquences les plus basses sont de 'ordre de 6

Hz).

1.1.2 Modéle convolutif pour les données

Pour la prospection sismique, il est intéressant de modéliser les données acquises en
fonction de I'ondelette émise qui subit des modifications dues a la propagation dans le sol.
En considérant les hypothéses suivantes :

— les réflecteurs dans le sous-sol sont horizontaux,

— la vitesse de propagation est constante dans les différentes couches (milieu homogeéne),

— l'onde émise est plane,

— les réflexions se font a incidence quasi-normale,

— l'ondelette ne change pas lors de son trajet dans le sous-sol, et elle est stationnaire,

alors une modélisation trés simple consiste a écrire le signal regu d(t) comme une somme
de N échos (réflexions) successifs de 'onde émise w(t) dans le sol [Rob85, LY9§| :

d(t) = Zaiw(t—ti) +n(t), (1.1)

ou n(t) est le bruit, a; représente 'amplitude des coefficients de réflexion qui dépendent des
impédances des différentes couches géologiques. La durée de trajet t; nous renseigne sur la
profondeur du réflecteur. Nous appelons séquence de réflectivité ou réflectivité le signal r(t)
comportant ’ensemble des réflecteurs. Il contient la signature des variations d’impédance
du sous-sol :

N
r(t) =Y aid(t—t;). (1.2)
i=1
Ainsi, nous obtenons le modeéle convolutif (écrit pour les signaux échantillonnés) :

d(t) = wxr(t) +n(t) = > w(r)r(t —7) + n(t), (1.3)

* est le produit de convolution, w(t) représente 'ondelette émise, r(t) la réflectivité, d(t)
I'observation et n(t) est un bruit additif englobant I’'ensemble des bruits physiques et de
mesure. En fait, le modeéle de réflectivité discréte proposé en (1.2) sous forme de somme
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d’impulsions de Dirac est trop limitatif et est étendu classiquement a une réflectivité conti-
nue contenant des impulsions bréves et fortes [RT80, Yil87, YiloOb, RT01]. Le modéle de
réflectivité continu obtenu est plus flexible. Ensuite, 'ondelette contient ’onde émise mais
on peut y ajouter le couplage entre la source et le sous-sol et 'ensemble des effets de la
propagation.

Le modeéle utilisé par la suite est résumé par la figure 1.6 :

r(t) ¢ d(t)

—=|w(t) %®H

F1G. 1.6 — Modéle convolutif des données sismiques.

Dans le modeéle physique, la réflectivité apparait comme le filtre opérant sur 'onde-
lette. La convolution étant une opération commutative, nous préférons placer la réflectivité
comme entrée du filtrage et I'ondelette comme filtre. De plus, ce changement est fait car les
hypothéses statistiques de déconvolution aveugle seront faites sur la réflectivité r(¢) donc il
est plus naturel de la placer comme excitation du systeme.

1.1.3 Approches "simples"

Des méthodes de déconvolution [Lav91l, Lav93, IG93| utilisent une propriété trés spéci-
fique de la réflectivité pour estimer simultanément la réflectivité et 'ondelette. La réflectivité
est modélisée suivant (1.2) comme une somme d’impulsions de Dirac pondérées et décalées.
L’estimation compléte de la réflectivité est équivalente & ’estimation des amplitudes des
réflecteurs a; et de leurs positions ¢;. Dans un cadre statistique pour estimer a; et t;, la
parcimonie temporelle de la réflectivité est décrite par un modeéle Bernoulli-gaussien. Le
signal de réflectivité est alors modélisé comme le produit de deux processus aléatoires :

r(t) =~(t)q(t), (1.4)

ou ¢(t) est un processus gaussien a moyenne nulle avec une variance o2, et y(t) est une
séquence de Bernoulli de paramétre A, soit :

Priy(t)=0l=1—=X et Pryt)=1= A (1.5)

Le processus de Bernoulli v(¢) modélise la localisation temporelle 1, ...ty des réflec-
teurs alors que le processus gaussien ¢(t) porte 'information sur 'amplitude des réflecteurs
ai,...,ay. En général, les méthodes de déconvolution travaillent en deux étapes : (1) une
étape de détection avec estimation des positions tq,...,ty des réflecteurs, (2) une étape
d’estimation de ’amplitude des réflecteurs aq, ..., ay qui donne lieu aussi a ’estimation de
I'ondelette. Par exemple, Kormylo et Mendel [KM82| ont proposé une détection-estimation
par le maximum de vraisemblance. La recherche de la position des réflecteurs n’est pas
faite de fagon exhaustive car elle impliquerait un temps de calcul trop important. Lavielle
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[Lav93] a ajouté certains a priori pour déconvoluer un processus Bernoulli-gaussien dans
un contexte bayésien. Ensuite I’extension au cas 2-D tient compte de la continuité spatiale
avec un modeéle markovien [IG93, Lav9l|. L’approche bayésienne avec I’estimation par le
Maximum a Posteriori (MAP) peut étre résolue de fagon itérative dans une boucle de fil-
trage de Kalman. Le cas de la représentation MA est traitée dans [GD89| et est affinée
dans [IG90| avec une résolution sous-optimale plus rapide avec un algorithme de Viterbi.
La généralisation aux modéles ARMA est donnée dans [GD87]. Une autre estimation sous
optimale du probléeme MAP est possible & 'aide d’une méthode comportant une fenétre
glissante [Kaa98|. Le domaine d’application est élargi aux images astronomiques du té-
lescope Hubble. Dans un contexte stochastique, le probléme est résolu avec une méthode
dédiée aux données incomplétes [Lav9s, CGI96|. Cette approche est prolongée [DD97| par
une modélisation dans I’espace des états pour I’estimation d’une ondelette AR et aussi pour
une ondelette MA [RB99).

Ces algorithmes utilisent un modéle trop contraignant de la réflectivité. En effet dans
des données réelles, les changements d’'impédances n’apparaissent pas aussi clairement que
le mode¢le Bernoulli-Gaussien le prétend et un niveau de bruit important géne considérable-
ment I'étape de détection. Cette prise de décision va se faire au détriment d’informations
importantes cachées dans le bruit. Ainsi, une méthode de déconvolution aveugle plus gé-
nérale peut étre une bonne alternative. L’objectif de la déconvolution est de comprimer
I'ondelette afin de mieux séparer deux échos successifs, soit augmenter la résolution des
données. Une des hypothéses classiques est de supposer que la réflectivité est un processus
dont les échantillons sont identiquement et indépendamment distribués (iid). Mais, avant de
détailler ces méthodes de déconvolution, nous devons mettre en place les outils statistiques
nécessaires. Nous débuterons par le cas des variables aléatoires réelles centrées. Ensuite,
nous poursuivrons par le cas des vecteurs aléatoires réels pour parvenir & la définition des
fonctions de multicorrélations et multispectres, qui seront les outils de base pour la mesure
de blancheur d’un processus.

1.2 Statistiques d’ordre supérieur pour les variables et
vecteurs aléatoires

Dans cette partie, nous allons définir les moments et cumulants d’ordre supérieur d’une
variable aléatoire scalaire et vectorielle. Dans chaque cas, nous nous attacherons a montrer
leur intérét et nous intéresserons aux techniques d’estimation. Le cas scalaire nous permet-
tra de caractériser un processus stochastique & un instant donné. Mais, en déconvolution
aveugle, la blancheur représente les liens entre différents instants d’un signal. Ainsi nous
serons amenés a nous intéresser aux outils statistiques d’ordre supérieur (moments, cu-
mulants, fonction caractéristique) de vecteurs de variables aléatoires réels. A partir de ces
outils, il en découle les fonctions de multicorrélations et les multispectres qui caractérisent
la blancheur du signal aux ordres supérieurs dans les domaines fréquentiel et temporel.
Nous nous limiterons par la suite a des variables, vecteurs ou processus aléatoires centrés.
En effet, la moyenne est vue comme une grandeur déterministe qui peut étre omise dans un
cadre statistique. Les différents outils statistiques présentés dans cette partie ont été étudiés
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en détail dans de nombreux ouvrages [BLF53, KS63, Bri81, Cul87, Com95, LAC97].

1.2.1 Variables aléatoires scalaires

Moments et premiére fonction caractéristique

Soit X une variable aléatoire réelle, que nous supposerons centrée pour la suite afin
d’éviter la distinction entre les moments centrés et non centrés. La fonction de répartition
de la variable aléatoire X est notée F'x(u). Elle est définie comme la probabilité d’apparition
de la variable aléatoire X dans l'intervalle | — oo, u] :

Fx(u) = Proba{z < u}. (1.6)

Dans le cas d’une variable aléatoire continue, la densité de probabilité (ddp) notée px(x)

de la variable aléatoire X est :

px(z) = %Fx(m)

Le moment d’ordre r de la variable aléatoire X est défini par :

+00
prx = E[X"] = / *"px(z)dz, (1.7)
—0oQ

ou E[.] représente l'opérateur d’espérance mathématique. Le moment d’ordre 1 est la
moyenne. Elle est nulle pour une variable aléatoire centrée. Le moment d’ordre 2 repré-
sente la variance de la variable aléatoire. On notera que pour une variable aléatoire dont la
ddp est paire, tous les moments centrés d’ordre impair sont nuls.

La premiére fonction caractéristique est définie comme la Transformée de Fourier (TF)

de la ddp :

+o0o
Oy (v) = Ele2™¥V] = / px(x)e 2™ dy. (1.8)
—0o0
La premiére fonction caractéristique est aussi appelée fonction génératrice des moments,
car les moments d’ordre r s’expriment comme :

d"® X(I/)
rx = (—2m) " | ——= . 1.9
ux(y){dyr - (1.9)

En écrivant un développement de Taylor au voisinage de v = 0, les moments permettent
d’approximer la premiére fonction caractéristique :

“+oo

Oy (v) = 1+ZM. (1.10)

r!
r=1

Avec ce développement, nous remarquons qu’en considérant tous les moments d’ordre

inférieur a r nous faisons une approximation de la premiére fonction caractéristique. Ainsi,
la premiére fonction caractéristique et les moments auront des propriétés similaires.
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Cumulants et seconde fonction caractéristique

La seconde fonction caractéristique est définie comme le logarithme népérien complexe
de la premiére fonction caractéristique [KS63] :

Uy (v) = In[@x (1)) (1.11)

Cette fonction est dite génératrice des cumulants. Le cumulant x,x d’ordre r de X
s’exprime en fonction de la dérivée de la seconde fonction caractéristique en zéro :

Kox = (—p21)" {d‘z—f(”)] i (1.12)

Les propriétés statistiques de la variable aléatoire X peuvent étre décrites de fagon
équivalente par les moments et/ou les cumulants. En effet, les cumulants peuvent se déduire
des moments de la fagcon suivante :

_ - (_1)p_1(p — 1)! Hpy X m Mp,, X o
Rex =11y ) B : (1.13)
m=0 m:

ou la seconde somme est effectuée pour toutes les valeurs non négatives des 7;, p; et p pour
lesquelles pym + ... +ppT =r et M+ ...+ 7 = p.

Les premiers cumulants s’expriment simplement en fonction des moments centrés d’ordre
inférieur ou égal par :

kix = px = F[X],
Kax [XQL
K3x psx = E[X?, (1.14)
Kax = Max — 3(pex)? = E[X*] — 3E[X?2

pox = E
E

A T’aide de ces cumulants, nous définissons les cumulants standardisés d’ordre 3 et 4.

Asymeétrie ou skewness

L’asymétrie ou skewness K3x d'une variable aléatoire X est le rapport entre le cumulant
d’ordre 3 et le cumulant d’ordre 2 & la puissance 3/2 :

. R3x . E[Xg]
KX = a2 = EIX2PE (149

Le skewness mesure ’asymétrie de la ddp. Il est nul si la densité de probabilité présente
un axe de symétrie [LAC97| autour de sa valeur moyenne (0 dans notre cas).
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Kurtosis

Le kurtosis K4x d’une variable aléatoire X est le rapport entre le cumulant d’ordre 4 et
le cumulant d’ordre 2 a la puissance 2 de la variable aléatoire X :
R4x E[X 4]
Kix = (o2~ BIXT? - 3. (1.16)
Uniquement dans le cas de loi monomodale [MJ99], le kurtosis réalise une comparaison
de la ddp de la variable aléatoire X par rapport a la loi gaussienne de méme variance :
— Si la densité de probabilité de X tend vers 0 a l'infini plus rapidement que la loi
gaussienne, la variable aléatoire est dite sous-gaussienne et le kurtosis est négatif.
— Si la densité de probabilité de X tend vers 0 a 'infini moins vite que la loi gaussienne,
la variable aléatoire est dite sur-gaussienne et le kurtosis est positif.
— Si la densité de probabilité de X est gaussienne, le kurtosis est nul.
Le kurtosis caractérise 'aplatissement de la ddp par rapport a celui d’'une distribution
gaussienne. Nous venons de voir les définitions théoriques des moments et cumulants d’une
variable aléatoire réelle, dans la suite, nous allons nous intéresser a l'estimation de ces
grandeurs.

Estimation des moments et cumulants

Soit X une variable aléatoire réelle scalaire centrée et N réalisations indépendantes de
X notées x1,x9,...,2N.

Un estimateur du moment d’ordre r de X est :

| XN
frx = Nzx;. (1.17)

k=1
Cet estimateur est non biaisé et sa variance est var(ii.x] = =+ (porx — (prx)?). Ainsi,

cet estimateur fi,x du moment d’ordre r de X est convergeant car limy_., var[i,x] = 0.
L’estimateur ji,x converge donc vers f,x avec une probabilité de 1 quand N — oo. De plus,
[yx est asymptotiquement normal. Pour construire des estimateurs des cumulants d’ordre
r de X, nous pouvons tout simplement utiliser (1.13) en remplagant le moment p,.x d’ordre
r par son estimateur fi,x. Cependant, on observe génralement que ces estimateurs sont
biaisés. Par exemple, pour le cumulant d’ordre 4, I’estimateur serait :

Rax = flax — 3(fax)*. (1.18)
Avec les estimateurs des moments (1.17), estimateur k;x du cumulant d’ordre 4 est :

1 o 3 (L)
— _ 4_ 9 2
Fax = NZxk e (Zxk) . (1.19)
k=1 k=1
Pour calculer le biais, nous nous intéressons & E[k,x]. Pour simplifier, nous devons

récrire le deuxiéme terme de fagon différente comme une somme de termes et non une
somime au carré, nous avons :
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N 2 N N N N N
(Z xi) = <Z a;z) (Z x§> =D wt+ > > (1.20)
k=1 k=1 j=1 k=1 k=1  j=1,#k

En utilisant (1.20) dans 'estimateur du cumulant d’ordre 4 (1.19), nous obtenons :

En reprenant la relation (1.13), nous pouvons écrire :
Elrax] = kax — — (kax + 2(parx)?) - (1.22)

N
L’estimateur 4y basé sur la relation générale entre les moments et cumulants est biaisé.
Cependant, ces estimateurs sont asymptotiquement non biaisés, puisque le biais tend vers
0 quand N tend vers 'infini.

Des estimateurs non biaisés des cumulants s’appuient sur les k-statistiques [KS63, chap.
12],|Cul87, chap. 4]. Les k-statistiques sont des fonctions symétriques qui ont été introduites
par Fisher pour caractériser les distributions. Par exemple, en notant s, = Zgil xi, les
premiéres k-statistiques sont des estimateurs des cumulants :

o 1
kKix = kix = —=si,

N

— 1
Rox = kox = m(]vsz — (s1)%),

- __ _ 1 2 o 3
R3x — k‘gx— N(N—l)(N—2)(N S3 3N8281+2(81) ), (123)

_ 1 3 2 2
R4x — k4X:N(N—1)(N—2)<N—3)((N —I—N)S4—4(N —I—N)8381+

—3(N? — N)(s2)* + 12Ns5(51)* — 6(s1)%).

Les k-statistiques k,.x sont des estimateurs non biaisés et convergeants des cumulants
[KS63, Cul87| i.e. E[k,x] = krx et limn_ o var|k,x] = 0.

Pour les cumulants normalisés (skewness et kurtosis), il n’existe pas un estimateur non-
biaisé indépendant de la distribution de la variable aléatoire [LAC97, p.28]. Le skewness et
le kurtosis définis en (1.15) et (1.16) peuvent étre estimés de la fagon suivante :

— kax
Ksx = (R (1.24)
— kax

Dans le cas d'une distribution gaussienne, ces estimateurs sont non biaisés et sont conver-
geants car leurs variances tendent vers 0 quand N tend vers l'infini. Nous avons méme plus
précisément [KS63, chap.12] :
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— 6N(N —1) 6
var[Ksx] = NN+ ONTI) "N N — o (1.26)
Var[la&] = 2AN(N —1)7 A N — oc. (1.27)

(N—=3)(N—-2)(N+3)(N+5) N’

Nous avons détaillé les éléments statistiques permettant de décrire une variable aléatoire
réelle scalaire, I'extension de ses notions au cas scalaire complexe est détaillé dans [AGL96a,
AGLI6D] et est repris notamment dans [LAC97, p.14] et [Vra03]. En déconvolution aveugle,
nous serons amenés a mesurer les liens statistiques entre plusieurs variables. Ainsi nous
proposons de nous intéresser dans le paragraphe suivant aux variables multidimensionnelles
réelles centrées.

1.2.2 Vecteurs aléatoires réels
1.2.2.1 Définition générale

Soit X = (X1, Xs,...,X,)T un vecteur de n variables aléatoires réelles centrées, la
fonction de répartition a n dimensions est définie par :

Fx(u) = Proba{x; < uy,x9 < ugy..., Ty < Uy}, (1.28)
ot u = (uy,...,u,)T. La densité de probabilité (ddp) conjointe px(x) du vecteur de va-
riables aléatoires X est :

xT) = ,
bx 02,015 ... Oy
ot & = (71,...,2,)7 est le vecteur des valeurs prises par le vecteur aléatoire X. Le moment

croisé d’ordre r du vecteur aléatoire X est défini par :

“+oo +0o0
to vx = EIXT X7 = / / 2y (@) da, (1.29)

avec 1 + ...r, = r. Comme pour les variables aléatoires scalaires, nous définissons les
deux premiéres fonctions caractéristiques. La premiére fonction caractéristique ®x (v), avec
v=(v,...,v,)T le vecteur des fréquences, est définie comme la transformée de Fourier de
dimension n de la ddp et la seconde est simplement le logarithme népérien de la premiére,
soit :

+o0 +o0
dx(v) = Eler2m@V] _ / . / px(@)e 2TV gy dp (1.30)

Ux(v) = In[Ux(v)]. (1.31)
De fagon identique aux relations (1.9) et (1.12) dans le cas de variable aléatoire scalaire,

les moments et les cumulants s’expriment aussi avec les dérivées partielles des deux fonctions
caractéristiques :
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_ | 9" ex(v)

S e -] W -
B L oex(v)

Rpei.rmpX = ( j27T) {m}ylzm:un:o. (133)

Ainsi, les moments (respectivement les cumulants) permettent d’approximer la premiére
(resp. la seconde) fonction caractéristique.

Cas particulier

Classiquement, nous utilisons les cumulants dans le cas particulier r; = ... =r, = 1.
Comme r =Y " | r; nous avons r = n [Cul87, p.29],[Bri81, p.19],|[LACI7, p.13]. Classique-
ment, pour simplifier les notations, nous noterons dans ce cas particulier le cumulant croisé
d’ordre n par :

R1.1xX = Cum[Xl, Xo, ... 7Xn]- (1-34)

Les cumulants croisés d'un vecteur aléatoire n dimensionnel, Cum|[X1, X, ..., X,,] sont
liés aux moments croisés d’ordre inférieur ou égal a n par la relation :

Cum[Xy, Xo, ..., X, =) ()" k-DE|]] X0 | E| ] Xu| - E| ]] X5 ]
i1€N1 12€EN2 ipENp
(1.35)
ou la somme s’étend sur tous les ensembles {ny,ns,...,n, : 1 < p < n} formant une
partition de {1,2,...,n} et k est le nombre d’éléments composant la partition. Par exemple,

les premiers cumulants croisés des variables aléatoires centrées s’expriment par :

C’um[Xl,Xg] = E[X1X2]7
C'um[Xl,Xg,Xg] = E[X1X2X3], (136)
Cum[Xl,Xg,Xg,X4] = E[XlXQ,Xg,de —E[XlXQ]E[X3X4]

—E[X1X3]E[X2X4] — E[X1 X4 E[X2X5).

Remarque : Les relations précédentes correspondent au prolongement des relations
(1.14) dans le cas scalaire. Par exemple, le cumulant d’ordre 4 x,x de la variable sca-
laire X est identique au moment d’ordre 4 du vecteur X = (X, X, X, X) soit kyx =
Cum|[X, X, X, X]

Nous avons défini les moments et cumulants dans le cas d’un vecteur aléatoire. Dans la
suite, nous allons présenter les principales propriétés des moments et cumulants.
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1.2.2.2 Propriétés des moments et cumulants

L’ensemble des moments d’ordre inférieur a n et I’ensemble des cumulants d’ordre infé-
rieur & n contiennent exactement les mémes informations statistiques. Cependant, I'expres-
sion de celles-ci est différente et est plus au moins simple & obtenir. Le choix du formalisme
des moments ou des cumulants se fera en fonction des propriétés recherchées dans le vecteur
aléatoire.

Multilinéarité

Les cumulants et moments vérifient la propriété de multilinéarité. L’expression de cette
propriété est donnée dans [Cul87| [LAC97, p.19]. En particulier, nous avons pour un réel
A € R et n+ 1 variables aléatoires réelles Y, X1, Xo, ..., X, :

E(AMX14+Y)Xe... X, = ME[X1Xs... X, |+ E[YX5...X,], (1.37)
Cum[(AX1+Y), Xo..., X,] = Aum[Xy, X, ..., X,] + Cum[Y, Xs ..., X,,].(1.38)
Remarque : Les cumulants contrairement aux moments sont invariants par translation,

mais en déconvolution aveugle nous nous limitons & des signaux centrés, par conséquent
cette invariance n’est pas utile.

Indépendance statistique

Soient {X1,..., X,,} ={X1,..., X;} U{Xi41,..., X, } un ensemble de n variables aléa-
toires, tel que les deux sous-ensembles soient indépendants, alors :

E[X1,Xs...Xa] = EXiXo... X)|E[Xit1... X, (1.39)

Ces relations ne font qu’approcher aux ordres supérieurs les relations vérifiées par les
deux fonctions caractéristiques. En effet, en écrivant 'indépendance des deux ensembles de
variables nous avons :

PXxy,...Xn ('Tla s 756%) = DPX1,..,X; (331, s 7'ri)pXi+17~--aXn (xiJrla cee 7xn>'
Apres transformée de Fourier de I’équation précédente et le logarithme, les fonctions
caractéristiques vérifient :

@Xl,..‘,xn (V1> cee l/n) = CDX1,...,X¢(V1, S 7Vi)<bX¢+1,...,Xn(Vi+la S 7Vn)7 (1-41)
\IJX17._.7)(,'L(V1, ey Vn) = \Ile,...,Xi(Vla ey Vi) + \IIXZ'+1,...,X7L(V’£+17 ey l/n). (142)

Enfin, par dérivation de (1.41) (resp. (1.42)), nous trouvons les relations (1.39) (resp
(1.40)). La relation (1.40) avec les cumulants croisés permet de mettre plus facilement en
évidence la notion d’indépendance statistique entre différentes variables aléatoires compa-
rativement au formalisme des moments avec (1.39). Cette propriété des cumulants est trés
largement utilisée en traitement du signal, notamment dans les problémes d’Analyse en
Composantes Indépendantes (ACI) ou de séparation de sources [CS93, Com94, Car99].
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Somme de variables aléatoires indépendantes

Soient X = (X1, Xs,..., X)) et Y = (¥1,Y5,...,Y,) deux vecteurs de variables aléa-
toires, si les composantes de X sont mutuellement indépendantes de celles de Y, alors nous
avons pour le cumulant d’ordre n, la relation suivante :

Cum[X; + Y1, Xo+Ys,..., X, + Y] = Cum[X, Xo ..., X, ] + Cuml[Y1, Y, ..., Y], (1.43)

Cette relation peut étre retrouvée en écrivant que pxiy = px * Py, puis par trans-
formée de Fourier nous obtenons pour la premiére fonction caractéristique ®x,v(v) =
Ox (v)Py (v). Puis avec le logarithme népérien pour la seconde fonction caractéristique
nous avons ¥x,y(v) = Yy (v)+ Yy (v). Enfin par dérivation, nous obtenons (1.43). Cette
relation (1.43) approche a l'ordre n la relation générale vérifiée par la seconde fonction
caractéristique. Cette propriété n’est pas vérifiée par les moments. Cette relation justifie le
nom de "cumulants", puisque les cumulants d’une somme de variables indépendants sont
cumulatifs.

Nous venons de voir les principales propriétés des cumulants et moments. En pratique,
se pose le probléme de I'estimation de ces grandeurs, qui sera détaillé dans le paragraphe
suivant.

Estimation des moments et cumulants multidimensionnels

Soit X = (X1, Xs,...,X,)T un vecteur aléatoire de n variables aléatoires réelles. On
dispose de N réalisations indépendantes de chaque variable. Pour la variable aléatoire X,

nous noterons les réalisations sous forme d’un vecteur @; = (21, Zsa, . .., Tin) = (i),

Comme dans le cas scalaire (1.17), les moments croisés peuvent étre estimés sans biais
de la facon suivante :

iry.rnX = Z T (1.44)

En disposant d’un estimateur des moments, nous pourrions ensuite estimer les cumu-
lants en utilisant la relation (1.35). Mais nous obtiendrions comme dans le cas scalaire des
estimateurs biaisés. Les estimateurs non biaisés des cumulants croisés sont données pour
les données multidimensionnelles [KS63, chap. 13|[Cul87, chap. 4] par les k-statistiques :
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1

Cum[X,, X, = m(Nqu — SpSq),
Cum[X,, X, X,] = NV = 11)(N —5 (N?Spgr — NspSqr — N$ySrp — N8pSpg + 25,545,),
Cum|X,, X,, X, X;] = ! {N?(N + V)spgre — N(N + )50
e N(N —1)(N —2)(N - 3) P b
—N(N +1)s48rp — N(N +1)8,5pg — N(N + 1)5:Spgr
—N(N = 1)8pgSrt — N(N — 1)sprSqt — N(IN — 1) 5,547
+2N5p5¢57¢ + 2N 8,5,.5qt + 2N 5pS¢Srt + 2N 54515
+2N54518pr + 2N 8,.515pg — 65S¢5,5¢}
ol §p = Zjvzl Lpjs Spg = Zjvzl LpjLqjs Sper = Zjvzl LpjLqjlrj, Spert = Zjvzl TpjLejTrjTe; €1
les indices p, q,r,t € {1,...,n} ne sont pas nécessairement distincts. Dans le cas particulier

de p = ¢ = r = t, nous retrouvons le cas de la variable aléatoire scalaire donné par les
équations (1.23).

Dans cette partie de rappel de statistiques, nous avons présenté les moments et les cu-
mulants d’une variable aléatoire et d’'un vecteur aléatoire. En traitement du signal, nous
observons des signaux que nous souhaitons caractériser. En faisant ’hypothése d’un pro-
cessus iid, les échantillons z(t) sont vus comme des réalisations d’un processus stochastique
X, qui s’apparente a une variable aléatoire. Par conséquent, les outils développés dans
le cas d'une variable aléatoire scalaire permettent de caractériser ce processus. Ensuite,
si nous nous intéressons aux liaisons entre plusieurs processus stochastiques, nous serons
amenés a utiliser les outils vectoriels. Par exemple, pour la séparation de sources, nous
utilisons les cumulants pour décrire I'indépendance entre les sources estimées, soit a l'ordre
2 (Analyse en Composantes Principales) ou a 'ordre 3 ou au dela (fréquemment & l'ordre
4) [Car99, CS93, Com94| pour I’Analyse en Composantes Indépendantes. En déconvolu-
tion aveugle, nous souhaitons caractériser la dépendance temporelle entre les échantillons
dans un processus stochastique, par exemple la blancheur qui est synonyme de 'indépen-
dance statistique entre les échantillons successifs. Ainsi, chaque version décalée x(t + 7)
d’une observation x(t) peut étre vue comme une variable aléatoire. Ensuite, nous pouvons
quantifier la dépendance en utilisant les cumulants croisés entre les versions décalées du
processus. Dans la partie suivante, nous allons présenter les outils nécessaires a ’analyse
des signaux monodimensionnels stationnaires tels que les fonctions de multicorrélations et
les multispectres.

1.3 Les statistiques d’ordre supérieur pour ’analyse des
signaux monodimensionnels

Dans cette partie, nous allons introduire les principaux outils de statistiques d’ordre
supérieur pour la caractérisation des signaux monodimensionnels réels centrés. Pour de
plus amples détails, le lecteur pourra se reporter aux ouvrages suivants [BLF53, Doob53,
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Sap78, Bri81, Pri81, BLP81, Pic94, LAC97|. Dans la suite, pour étre en accord avec la partie
précédente sur les statistiques d’ordre supérieur des variables aléatoires, nous devrions noter
X, le processus a 'instant ¢ et () sa réalisation. Pour ne pas surcharger les notations, nous
noterons de fagon équivalente la réalisation x(t) et le processus au méme instant.

1.3.1 Multicorrélation et multispectre

Soit x(t) un signal aléatoire centrés a valeurs réelles, la multicorrélation d’ordre 7 est
basée sur le cumulant d’ordre r (défini dans le paragraphe 1.2.2) des valeurs du signal

(variables aléatoires) aux instants tg,ty,...,t_1 :
Crx(t) = Cumlz(ty), z(t1),. .., x(t,—1)], (1.45)
ot t = (tg,t1,...,t,—1)7. D’apreés la définition, la multicorrélation d’ordre r est fonction de

r instants contenus dans le vecteur t. Si nous supposons le signal x(¢) stationnaire au sens
strict, ses statistiques sont invariantes par changement de 1’origine des temps. Ainsi, nous

définissons les retards 7; = t; — tg, ¢ = 1,...,r — 1. La multicorrélation d’ordre r — 1 est
alors :

Crx (1) = Cum|z(t),z(t + 71),...,x(t + 7r—1)], (1.46)
ot 7 = (71,...,7_1)% est un vecteur de r — 1 retards. Ainsi, nous avons avec les multi-

corrélations une caractérisation dans le domaine temporel des statistiques du signal. Pour
obtenir une analyse fréquentielle, si la multicorrélation d’ordre » admet une transformée de
Fourier a r dimensions, nous définissons les multispectres d’ordre r [Ros62, Bri81]| par :

S (1) = TF[Cox (7)) = /R  Cux(r)exp{~2np v, (1.47)

ot v = (v,...,v1)" est le vecteur des fréquences et 7 = (71,...,7,_1)7 le vecteur des
variables temporelles.

La définition précédente des multispectres est indirecte car elle s’appuie sur la multi-
corrélation définie au préalable. Une seconde définition équivalente mais directe utilise les
représentations de Cramér dX (v) du signal aléatoire [Crad6]. Le signal et sa représentation
de Cramér sont liés par l'intégrale stochastique de Cramér [BLF53] :

z(t) = /eﬂ”t”dX(u). (1.48)

Cette définition permet de prolonger la définition de la transformée de Fourier pour les
signaux aléatoires. Dans le cas stationnaire, le multispectre d’ordre r peut étre défini de
facon équivalente par :

r—1
Srx (Yo, V1, .oy Vp1)d (Z VZ») dvodyy ... dv,—y = Cuml|dX (vy),dX (11),...,dX (vr—1)],
=0

(1.49)
ot §(.) est la distribution de Dirac. Grace a I'hypothése de stationnarité, la variable v peut
étre remplacée par — S| v;. Les définitions (1.47) et (1.49) sont totalement équivalentes.
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Dans les deux définitions des multispectres (1.47) et (1.49), nous utilisons les cumulants
ainsi nous définissons les multispectres de cumulants. Il existe aussi les multispectres de
moments [BLF53|, mais ils ne permettent pas de mesurer la blancheur d’un signal, ainsi
nous avons fait le choix de ne pas les présenter ici.

Par permutation des retards ou des fréquences dans les arguments des définitions de
la multicorrélation (1.46) et du multispectre (1.47) ou (1.49), il existe un ensemble de
valeurs identiques de ces grandeurs. Dans la suite, nous allons présenter les spécificités des
multicorrélations et des multispectres d’ordre 2, 3 et 4 en précisant les symétries de chaque
fonction et leurs domaines de définition. Le probléme de 'estimation sera aussi abordé.

Ordre 2

La multicorrélation d’ordre 2 est tout simplement la fonction d’autocorrélation Coy (7)
du signal z(t) :

Cox (1) = Ela(t)a(t + 7)]. (1.50)

La mesure d’autocorrélation Cyx (7) mesure a 'ordre 2 la dépendance statistique entre
les échantillons du processus z(t) et x(t + 7) une version retardée du méme processus.
En pratique, sous hypothése d’ergodicité nous remplacons la moyenne statistique par une
moyenne temporelle sur les T' échantillons, ainsi nous estimons la fonction d’autocorrélation
par :

Cox (1) = %;x(t)x(t+7'). (1.51)

Pour rappel, la fonction d’autocorrélation est paire : Cox(7) = Cox(—7). Nous définis-

sons en général la notion de signal & mémoire limitée. Un signal z(t) est dit & mémoire

limitée s’il existe une valeur du temps 7, telle que si deux instants t; et ¢ty sont séparés

d’un retard supérieur a 7y soit |ty — t1| > 7ar alors x(t1) et x(t2) sont deux variables aléa-

toires indépendantes. En particulier, 'autocorrélation sera nulle si 7 > 7,,. En définitive,
le domaine d’estimation de 'autocorrélation peut se réduire a 7 € [0, 7]

Le multispectre d’ordre 2 est tout simplement la densité spectrale de puissance Sox (V)
définie comme la transformée de Fourier de la fonction d’autocorrélation. Nous avons :

Sox(v) = TF[Cax (1)) = E[X()P). (1.52)

La dernicre égalité découle de la définition (1.49) de Cramér. D’apres (1.49), Sox(v) =
Cum|X(—v), X (v)] et en reprenant I'expression du cumulant d’ordre 2 de (1.36), nous ob-
tenons que Syx (v) = E[| X (v)|%]. Cette définition permet de montrer que nous pouvons esti-
mer directement la densité spectrale de puissance par une moyenne statistique des spectres
X(v) de plusieurs réalisations du signal x(¢). Dans le cas classique, nous avons des signaux
a bande limitée car ils devront étre par la suite échantillonnés, i.e. | X(v)| = 0si |v] > B
ou B représente la largeur de bande de fréquence du signal. Ainsi, le multispectre d’ordre
2 est défini sur v € [—B, B] avec un axe de symétrie en v = 0. Son domaine d’estimation
se réduira a [0, B].
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Ordre 3

A Tordre 3, la fonction de multicorrélation est la bicorrélation Csx (71, 72) définie par
[Nan99| :
Csx(71,72) = Elx

~—~

t)I(t+7'1)$(t+T2)]. (153)
Nous avons cing symétries pour la bicorrélation :
C3x (71, 72) = C3x (72, T1), Csx (11, m2) = C3x (12 — 71, —71),

C3X(7'1,7'2) = CgX(—ﬁﬂ'z - 7'1), C3X(7-177'2) = CsX(Tl — T2, —72),
03X(7177'2) = C3X(—Tz,7'1 - 7'2)-

Avec I'ensemble de ces symétries, le domaine d’estimation de la bicorrélation est repré-
senté par la figure 1.7 :

\]

2

T1
Fi1G. 1.7 — Zone de calcul de la bicorrélation.

L’estimation se fait dans le domaine I et nous retrouvons le reste du plan par les cinq
symétries décrites précédemment.

De plus, si le signal z(t) est & mémoire limitée, alors la bicorrélation Csx (71, 72) est nulle
dés que |11| > 7pr ou |1p| > T ou |1 — 72| > 7. Le support de la bicorrélation d’un signal
a mémoire limitée est contenue dans 1’hexagone de la figure 1.8 :

T2

-
'

—T, T M

Y

T

=

F1G. 1.8 — Zone de calcul de la bicorrélation pour un signal a mémoire limitée.
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Avec 'ensemble des cing symétries et la mémoire limitée, le domaine d’estimation I est
réduit a un triangle.

Dans le domaine fréquentiel, le bispectre Ssx (11, 12) est défini comme la double trans-
formée de Fourier de la bicorrélation :

Sax (v1,18) = TF[Cax (11, m)]. (1.54)

Avec la définition (1.49), par le biais de la représentation de Cramér, nous pouvons
définir directement le bispectre & partir de la transformées de Fourier de X :

Ssx(v1,10) = B[ X (1) X (1) X (11 + 10)]. (1.55)

Pour un signal & bande limitée de largeur de bande B, le multispectre d’ordre 3 est
défini sur un hexagone limité par |v1| < B, |1a| < B et |v1 + 1| < B. Nous avons un
domaine de la méme forme que celui de la bicorrélation pour des signaux a durée limitée
(Figure 1.8). D’aprés [LACI7, p.52|, la présence d’'un terme dépendant de la somme de deux
fréquences implique que le bispectre du signal échantillonné coincide avec celui du signal
continu si et seulement si la fréquence d’échantillonnage F'g vérifie Fip > 3B. Les propriétés
du multispectre d’ordre 3 sont étudiées précisément par Rossille [Ros95].

Ordre 4

La fonction de multicorrélation d’ordre 4 Cyx (1,72, 73), aussi appelée tricorrélation,
est fonction de trois retards (71, 79, 73). Elle est définie comme le cumulant d’ordre 4 entre
quatre versions décalées du signal z(t) :

Cux(71,72,73) = Elz(t)x(t+ m)x(t + 72)x(t + 73)]
—Ela@)a(t + )] Elx(t + m)2(l + 75)]

—FElz(t)z(t + )| Elx(t + 7))z (t + 73)] (1.56)
—Efw(t)z(t + 73)| Elx(t + 70)x(t + 12)].

Pour la fonction de tricorrélation, dans le cas d’un signal & mémoire limitée, le domaine

de définition se réduit & un octaédre qui est défini par un cube dont deux sommets sont
coupés par des plans [Hue97, HLR99|.

Pour la caractérisation fréquentielle, le multispectre d’ordre 4 ou trispectre Syx (v1, V2, V3)
est la transformée de Fourier a trois dimensions de la tricorrélation :

S4X(I/1,V2,V3) :TF[C4)((7'1,7'2,7'3)]. (157)

Comme pour le multispectre d’ordre 3, avec la représentation de Cramér, nous pouvons
estimer directement le trispectre par [Hue97, HLR99| :
Sax(v1,v2,v3) = E[X (1) X (1) X (v3) X" (11 + ve + 13)]
—E[|X (v1) PIE[| X (v3)P]6(v1 + 1)
—E[| X (v1)PIE[| X (v2)P]6(v1 + vs) (1.58)
—E[|X () IE[| X (v2)P]6(ve + vs).



1.3. Les statistiques d’ordre supérieur pour I'analyse des signaux monodimensionnels 37

Il existe un certain nombre de symétries pour ce trispectre, mais le plus intéressant
est de voir que le trispectre du signal échantillonné et du signal a temps continu seront
identiques uniquement si Fg > 4B a cause du terme en vy + 15 + v3. De maniere générale
[LACI7, p.55], pour un signal () le multispectre d’ordre r du signal échantillonné coincide
avec celui du signal & temps continu si et seulement si :

Fg > 1B, (1.59)

ot B est la largeur de bande du signal, i.e. X(v) =0 si || > B. Nous venons de présenter
les multispectres et les multicorrélations d’ordre 2, 3 et 4 qui sont les plus utilisés dans la
littérature de la déconvolution. Dans le paragraphe suivant, nous donnons quelques éléments
pour l'estimation de ces grandeurs.

Estimation

Pour I'estimation des multicorrélations, nous utilisons classiquement I’hypothése d’ergo-
dicité. Comme nous ’avons vu dans le cas de ’estimation des cumulants dans le paragraphe
1.2.2.2, nous remplagons la moyenne statistique par une moyenne temporelle.

Pour les multispectres, il existe deux stratégies distinctes [LAC97, p.70]. La premiére est
indirecte. Aprés estimation de la multicorrélation d’ordre r, nous en prenons la transformée
de Fourier de dimension » — 1 pour obtenir le multispectre : cette technique est le multi-
corrélogramme. Pour améliorer la variance de I’estimateur, nous pouvons faire la moyenne

sur plusieurs intervalle de temps : cet estimateur est aussi appelé le multipériodogramme
moyenné |Bar48, BT58].

La seconde est une estimation directe : le multipériodogramme [RVN65, BR67, Bri81].
Elle est basée sur la représentation de Cramér des multispectres qui fournit des expressions
du type de (1.55) ou (1.58). Nous estimons dans un premier temps le spectre X (v) de z(¢),
ensuite le multispectre d’ordre r est estimé par :

Sox(vi,va, ... vy_1) = Cum|X (— Z_: Vi), X(11), X (1), ..., X (vr_1)). (1.60)

Cette estimation nécessite un estimateur du cumulant d’ordre r de variables complexes
s’écrivant de la méme fagon que dans le cas réel (1.36). D’aprés [LACI7, p.72|, cet esti-
mateur n’est pas asymptotiquement efficace pour le bispectre. Pour obtenir un estimateur
asymptotiquement efficace, nous devons mettre en oeuvre une opération de moyenne en
fréquence : nous obtenons ainsi le multipériodogramme lissé.

Mesure de la blancheur

Aprés la mise en place des outils statistiques de multicorrélation et multispectre pour
mesurer les liens statistiques existant entre plusieurs versions retardées du signal z(t), nous
devons écrire les relations induites par la blancheur du signal z(t).
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Un signal z(t) est dit blanc ou iid si les échantillons de ce signal sont indépendants et
identiquement distribués. Si le signal z(¢) est blanc alors la multicorrélation est nulle sauf
si tous les retards sont nuls, et le multispectre est constant sur ’ensemble du domaine des
fréquences :

OT)((Tl,...7T7~_1) = Iirxé(Tl,...,Tr_1>, (161)
er<l/1,...,VT,1) = Krx, (162)

ou k,x est le cumulant d’ordre r du signal x(t) défini par (1.12) et 4(.) est la distribution de
Dirac. Ces relations prolongent celles a l'ordre 2 pour un signal blanc dont 'autocorrélation
est égale a la distribution de Dirac et la densité spectrale de puissance (multispectre d’ordre
2) est constante.

Nous avons présenté les fonctions de multicorrélations pour caractériser la blancheur
dans le domaine temporel avec les statistiques d’ordre supérieur et les multispectres pour
le domaine fréquentiel. Nous devons nous intéresser a 'effet d’un filtrage sur ces grandeurs
statistiques afin de mettre en place par la suite des méthodes de déconvolution aveugle.

1.3.2 Effet du filtrage sur les multicorrélations et les multispectres

Soient un signal x(t) et un filtre linéaire homogéne invariant dans le temps de réponse
impulsionnelle h(t), le signal y(t) = h * x(t) est le résultat le filtrage de x(t) par h(t). La
figure suivante résume cette opération :

z(t) y(t)

— = h =

Fi1G. 1.9 — Filtrage.

Le filtrage nous fournit une relation de convolution dans le domaine temporel (écriture
en signal échantillonné) et une multiplication dans le domaine fréquentiel :

y(t) = h*x(t):Zh(i)x(t—i), (1.63)
Y(v) = Hw)X(v), (1.64)

Nous avons fait le choix d’écrire la relation directement dans le cas échantillonné pour
permettre une relation directe avec les méthodes de déconvolution détaillées dans la partie
suivante. Dans le domaine temporel (écriture pour un signal échantillonné), en utilisant la
relation (1.63), les multicorrélations d’ordre r sont reliées par [Bri65, Bri81, NP93| :
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r—1

Coy (1) = CTX(T)*{Z () [T bt + n)} _ o,.X(m{Z OB+ 70). .. h(t+ TM)} |
- t (1.65)

Dans le domaine fréquentiel, en utilisant la définition (1.49) avec la représentation dY (v)
de Cramér, ou dY (v) = H(v)dX (v), alors les multispectres sont exprimés par :

r—1 r—1
Sey(vi, o vem1) = Sex (i, v )H O v [[Hw). (1.66)
=1 =1

A priori, dans le domaine spectral les équations sont plus simples, surtout si nous nous
limitons aux statistiques d’ordre 2, 3 ou 4. Ces relations donnent lieu a des méthodes de
déconvolution : I’égalisation spectrale a 'ordre 2, et ensuite aux ordres 3 et 4 avec le bis-
pectre et le trispectre. En déconvolution aveugle nous supposons quun processus z(t) ou
y(t) (suivant 'approche utilisée) est blanc. Ainsi les relations (1.61) et (1.62) exprimant la
blancheur du signal en temps ou en fréquence permettent de simplifier les relations dues au
filtrage (1.65) et (1.66). Si nous utilisons les méthodes dans le domaine temporel, les filtres
seront choisis & réponse impulsionnelle finie ce qui permettra de simplifier les relations et
de stabiliser le probléme inverse.

Remarque : Si nous nous intéressons aux statistiques d’ordre 2, en utilisant (1.66) avec
r = 2, nous avons :

Soy () = [H(1)]2Sax (1). (1.67)

Ainsi, nous voyons que les statistiques d’ordre 2 ne prennent pas en compte l'information
de phase du filtre. En revanche, par le biais des statistiques d’ordre 3 et 4, nous pouvons
extraire I'information de phase du filtre.

1.4 FEtat de Dart de la déconvolution

Dans ce paragraphe, nous nous proposons de faire un état de 'art des techniques de
déconvolution linéaire basée sur la blancheur. Nous débuterons par le cas simple du filtrage
de Wiener quand 'ondelette est supposée connue. Ensuite, si I’ondelette est inconnue, tota-
lement ou en partie (phase ou module), nous entrons dans le domaine de la déconvolution
semi-aveugle et aveugle. Dans ce contexte, nous ajoutons I’hypothése de blancheur du signal
de réflectivité r(t). Nous mesurerons la blancheur du signal par les outils présentés dans
le paragraphe précédent (multicorrélation, multispectre). Dans le cas semi-aveugle (module
de l'ondelette inconnu et phase connue), les méthodes s’appuient sur les statistiques d’ordre
2 (Yule Walker, Durbin, égalisation spectrale). Enfin, en déconvolution aveugle (module et
phase de I'ondelette inconnus), nous présenterons I’estimation du filtre par les statistiques
d’ordre 3 (bicorrélation, bispectre) ou d’ordre 4 (tricorrélation, trispectre). Pour réaliser la
déconvolution des données d(t), nous estimerons un filtre inverse g qui permettra de calculer
la sortie y(t) = g xd(t). Dans un cadre général le filtre g sera appelé le filtre déconvolueur.
La figure 1.10 résume ces notations.
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1.4.1 Filtrage de Wiener : ondelette connue

Si nous supposons 'ondelette w(t) connue, en l'absence de bruit additif, le gain en
fréquence G(v) du filtre déconvolueur peut étre choisi égal & 1/W (v). Mais avec la présence
du bruit additif n(t) sur les observations, la sortie de la déconvolution s’écrit comme Y (v) =
G(w)W(v)R(v) + G(v)N(v). Nous souhaitons que Y (r) &~ R(v) mais le bruit additif vient
"perturber" la sortie. Un bon compromis entre la déconvolution et 'amplification du bruit
sera obtenu en minimisant 'erreur quadratique moyenne (EQM) entre la sortie Y (v) et
I'entrée R(v) par rapport au gain en fréquence G(v) du filtre déconvolueur :

- E[Y(v) - R())?]
GW@eneT(V) arg IGH(IVI)I E HR<V) ‘2] :
Nous ajoutons les hypothéses suivantes :
— la réflectivité r(¢) a une variance o,
— la réflectivité r(¢) et le bruit n(t) sont décorrélés,

— le bruit additif blanc a une variance 3.

(1.68)

En utilisant le modéle de convolution-déconvolution, nous avons Y (v) = G(v)[W (v)R(v)+
N(v)], ainsi 'EQM s’écrit :

E{GW)WW)R() + Nw)] = Rw)HEW)WW)RW) + Nv)] - Rw)}]. (1.69)

Pour obtenir le minimum Gy ener (), nous dérivons cette derniére équation par rapport
a G*(v), ainsi Gy jener (V) vérifie :

E{GWWW)RW) + NW)] = Rw)}{W () R(v)" + N(¥)"}]. (1.70)

Comme les grandeurs G(v) et W (v) sont déterministes, elle n’influe pas sur I'espérance
mathématique. La décorrélation entre la réflectivité et le bruit implique que E[R(v)N (v)] =
0. De méme, si nous conjuguons une des deux grandeurs. De plus, nous avons E[|N(v)|?] =
0,2\,. Avec toutes ces remarques, nous parvenons a :

W (v)
Gwiener (V) = —————, 1.71
wiener ) = R+ 72 )
ou f, est appelé le facteur de bruit et vérifie f,, = on/og. La grandeur f, peut étre

vue comme le rapport signal & bruit entre le bruit additif et le signal de réflectivité. Sui-
vant, la prépondérance du terme W(v) ou f,, nous pouvons différencier deux bandes de
fréquences. La premiére est la bande passante de 'ondelette (soit les fréquences pour les-
quelles |W(v)| >> f,,). Le filtre déconvolueur estimé tend vers le filtre déconvolueur théo-
rique en absence de bruit, 1/W(v). Ainsi, dans cette bande de fréquence, nous avons une
trés bonne adéquation aux données. En revanche, dans la bande atténuée de l'ondelette
(soit |[W(v)| << fn), le filtre de Wiener a pour gain W*(v)/f2. Dans cette bande de fré-
quence, I'adéquation aux données n’est pas du tout respectée au profit de ’atténuation du
bruit. Le filtrage de Wiener est trés intéressant par sa capacité a réaliser un compromis
entre I'adéquation aux données (une bonne déconvolution) et une amplification modérée du
bruit. Nous devons régler le facteur de bruit f,,. Pour cela, une estimation de la puissance du
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bruit peut étre faite sur une partie du signal comportant uniquement du bruit. Cependant,
il nous manque 'information or qui est liée & 'amplitude de I'ondelette. En effet, si nous
multiplions I'ondelette par un coefficient «, nous divisons I’amplitude de la réflectivité par
«. En pratique, nous prenons souvent f, proportionnel a la valeur maximum du gain en
fréquence de I'ondelette. Pour avoir une estimation de I'ondelette, plusieurs stratégies sont
possibles, par exemple :

— mesure de 'ondelette avec un capteur de référence proche de la source,

— simulation de 'ondelette avec un modéle théorique de la source,

— estimation par recalage de ’arrivée principale de 'ondelette et moyenne spatiale.

Les bonnes performances du filtrage de Wiener dépendent de la qualité de ’estimation
de l'ondelette et du facteur de bruit. L’avantage prépondérant reste ce compromis entre
déconvolution et amplification du bruit.

1.4.2 Déconvolution semi-aveugle : ondelette inconnue, phase connue

Si 'ondelette est inconnue ou partiellement inconnue, nous devons faire intervenir des
hypothéses supplémentaires portant généralement sur la réflectivité. Nous pouvons faire des
hypothéses statistiques sur r(t). Ensuite, il faut ajuster le filtre déconvolueur g afin que la
sortie y(t) = g * d(t) tende a vérifier la méme propriété. La figure 1.10 résume ce principe :

r(t) d(t) y(t)
Mesure de
critére

F1G. 1.10 — Le systeme de convolution-déconvolution.

L’hypothése généralement utilisée est la blancheur du signal de réflectivité
r(t). Dans le cas sans bruit, si la réflectivité n’est pas gaussienne, le systéme
est identifiable & une indétermination d’amplitude et un retard prés, i.e. y(t) =
Ar(t —7), o A est le rapport d’amplitude et 7 le retard. Nous nous appuierons sur
les outils tels que les multicorrélations et multispectres définis au paragraphe 1.3.1 pour
mesurer la blancheur du signal de sortie. Si l'ondelette est inconnue, mais sa phase est
en revanche connue, le plus simple et le plus naturel est d’utiliser les statistiques d’ordre
2. En effet, nous avons montré précédemment que les statistiques d’ordre 2 permettent
I'estimation du module du gain du filtre G(r) mais pas de la phase du filtre. L’ensemble
des méthodes de déconvolution semi-aveugles et aveugles est reporté dans le tableau de la
partie 1.4.4. Elles sont organisées par domaine de travail et par statistiques utilisées avec
les avantages et inconvénients de chacune.
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1.4.2.1 Egalisation spectrale

L’équation de convolution étant plus simple dans le domaine fréquentiel que dans le do-
maine temporel, il est aisé d’écrire en fréquence 'estimation du gain du filtre déconvolueur.
Si nous souhaitons une sortie avec une densité spectrale de puissance Soy () parfaitement
constante, nous pouvons poser |G(v)| = 1/4/Sap(v), oit Sop(v) est la densité spectrale de
puissance des données. Comme pour le filtrage de Wiener, nous ajoutons un facteur de
bruit f,, pour limiter 'amplification du bruit :

1
GW) = 5 (L.72)
V S2D(y> + fn
la densité spectrale de puissance de la sortie s’exprime par :
S
Sy (v) 2n(v) (1.73)

~ Sep(v) + f2

Nous remarquons que la densité spectrale de puissance de la sortie n’est constante que
dans la bande de fréquence ou la dsp des données est grande. Cette bande de fréquence
correspond & la bande passante de ’'ondelette. Nous avons, comme pour le filtrage de Wiener,
un compromis entre la déconvolution (qualité du blanchiment) et 'amplification du bruit.
L’implémentation en fréquence est simple, mais ne peut donner lieu a des algorithmes
adaptatifs. De plus, nous nous heurtons au probléme de ’estimation de la densité spectrale
de puissance. L’implémentation dans le domaine temporel est & premiére vue plus complexe
mais elle est possible en s’appuyant sur une paramétrisation simple du filtre.

1.4.2.2 Meéthodes dans le domaine temporel

Avant d’estimer le filtre déconvolueur g, nous devons faire un bref rappel sur les diffé-
rentes paramétrisations des filtres.

Paramétrisation MA, AR, ARMA

Le modéle le plus simple pour un filtre h est le modéle a réponse impulsionnelle finie
(RIF) ne comportant qu'un nombre fini de coefficients non nuls. Nous avons pour un filtre
causal :

H(z)=by+biz ' +byz?+...+bpz ", (1.74)

ou P représente 'ordre du filtre. Ce type de filtre est aussi appelé MA pour Moving Average
ou Moyenne Ajustée. L’estimation du filtre h se raméne a l'estimation du vecteur B =
[bo, .. .,bp|. Afin de modéliser des filtres résonants a réponse impulsionnelle infinie avec un
nombre fini de coefficients, nous définissons les filtres autorégressifs (AR) :

1

H(z) = 1.75
(2) ap+arzl+az 2+ ... +agz 9’ ( )

ot ) est ordre du filtre. En posant A = [ao, ..., ag] le vecteur de parameétre décrit entie-
rement le filtre h. Le filtre inverse d’'un filtre MA d’ordre P (resp. AR d’ordre Q) est un
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filtre AR d’ordre P (resp. MA d’ordre Q) avec les mémes coefficients.

De fagon plus générale, nous pouvons définir le gain des filtres ARMA d’ordre (P,Q)
par :

H(z) = b0+b1zj +b2,z:22+...+bpz—ip' (1.76)
ap+arz7t +agz"?+ ...+ agz?

Suivant le type de filtre choisi (MA, AR, ARMA) pour le filtre déconvolueur, il existe
différents algorithmes de déconvolution. Ils estiment les paramétres du filtre en rendant le
signal de sortie y(t) le plus blanc possible. Plusieurs fagons d’aborder le probléme de décon-
volution existent dans le domaine temporel. Dans une premiére technique, nous écrivons
d’abord les équations des multicorrélations ou multispectres entre la réflectivité r(t) et les
données d(t) en faisant apparaitre I'ondelette (ou les coefficients de sa paramétrisation).
Puis, avec I’hypothése de blancheur nous parvenons a des équations d’estimation de 1’on-
delette. Ensuite, nous filtrons les observations par le filtre déconvolueur a ’ondelette pour
obtenir la sortie estimée. Une seconde technique consiste a considérer directement le filtre
déconvolueur et la sortie. Nous écrivons les relations entre les multispectres de la sortie
y(t) et des données d(t) et avec les hypothéses de blancheur sur la sortie y(t) nous esti-
mons le filtre déconvolueur. Les deux approches donnent exactement les méme équations
d’estimation du filtre déconvolueur dans le cas sans bruit. Mais, la différence d’approche
peut amener des confusions entre filtres estimés de type MA ou AR. En effet, si dans la
premiére approche nous cherchons a estimer un filtre AR(Q), avec la seconde nous allons
estimer un filtre MA(P=Q). Dans la suite, nous privilégierons la seconde approche avec
I’estimation du filtre déconvolueur par le biais de la mesure de blancheur sur la sortie. Nous
faisons ce choix pour rendre la comparaison plus facile avec les algorithmes développés dans
les chapitres suivants qui sont le coeur de notre travail et qui utilisent ce formalisme. Les
méthodes présentées dans la suite se différencient au travers de deux aspects : (i) le modéle
du filtre déconvolueur (MA, AR, ARMA) (ii) la mesure de blancheur de la sortie.

Algorithme de Yule-Walker

L’algorithme de Yule-Walker [LC77, WUS83| consiste & prendre un modéle MA d’ordre
P pour le filtre déconvolueur g(t) défini par le vecteur de paramétres B = [bg, by, ..., bp]T.
Si le filtre est d’ordre P nous devons estimer ces P + 1 coefficients. En raison de 'indé-
termination d’échelle, nous pouvons normaliser le premier coefficient by & 1 et nous avons
donc P coefficients a déterminer B = [by, ..., bp|T. Nous savons que :

y(t) = d(t) + Y _bid(t — ). (1.77)

En multipliant I’équation (1.77) par d(t — n) pour n > 0 et en prenant ’espérance
mathématique nous obtenons :

Ely(t)d(t —n)] = E[dt)d(t —n)] + > bE[d(t —i)d(t — n)]. (1.78)

=1
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Or Ely(t)d(t —n)] = 0 pour n > 0 car d(t — n) peut s’écrire comme une combinaison
linéaire du passé de y(t—n), donc des échantillons y(t—n), y(t—n—1),.... Or y(t) est blanc
a Pordre deux donc sa fonction d’autocorrélation est Cay(n) = o%d(n). Ainsi, I'équation
(1.78) s’exprime par :

jo
Cop(n) + Y biCap(in—il) =0 ¥n>0. (1.79)

i=1
En écrivant la relation précédente pour les valeurs de n = 1,..., P, nous obtenons le

systéme d’équations suivant :

[ OQD(O) OQD(l) CQD(2) CQD(P— 1) 1T7 b1 T [ CQD(]_) )
Cap(1) Csp(0) Cop(1) ... Cyp(P—2) by Cop(2)
| Cop(P—1) Cop(P—2) Cop(P—3) ... Cop(0) ] L bp | | Cop(P) |
(1.80)
L’algorithme de Yule-Walker estime les paramétres B = [by,...,bp]T en inversant le

systéme (1.80). Nous pouvons tirer parti de la structure Toeplitz de la matrice pour réaliser
une inversion rapide par récurrence sur l'ordre du filtre P [Pap81].

La méthode de Yule-Walker est trés peu cotiteuse en temps de calcul, mais le systéme
d’équations est fréquemment mal conditionné dans le cas ou l'ordre du filtre P est sures-
timé. Nous ajoutons une matrice AId a la matrice & inverser pour faciliter I'inversion. Id
est la matrice identité et A un réel positif petit. De plus, I'algorithme n’est pas trés robuste
au bruit additif sur les données. Enfin, il n’est pas sensible a la phase de 'ondelette car
I'information de phase n’est pas conservée par la fonction d’autocorrélation. Pour la déter-
mination de 'ordre, qui est le principal paramétre de l'algorithme, de nombreux critéres
ont été développés : AIC [Aka73|, BIC [Sch78|, MDL |Ris78]... La méthode de Yule-Walker
estime le filtre & phase minimale et est aussi appelée déconvolution prédictive [Yil87, RT01].
En effet, I'équation (1.77) revient a prédire y(t) en utilisant le passé des données d(t).

Algorithme de Durbin

Pour I'algorithme de Durbin, 'ondelette répond & un modéle MA, donc le filtre décon-
volueur est un modéle autorégressif. La méthode consiste & se ramener a 'algorithme de
Yule-Walker. En effet, si Sop(v) est la densité spectrale de puissance de données résultant
d’un filtre MA alors la densité spectrale de puissance "inverse" Syp(v) = 1/Ssp(v) corres-
pond & un processus issu d’un filtrage autorégressif. Ainsi, I’algorithme de Durbin se décrit
de la facon suivante :

1. Estimation de la fonction de corrélation Cop(7) des données ;
2. Estimation de la densité spectrale de puissance des données Sap(v) = TF[Cop(7)];
3. Calcul SQD(V) = 1/52[)(1/),
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4. Caleul de Cyp (1) = TF[Sap(v)],
5. Application de I’algorithme de Yule Walker a Cyp (7).

ou TF[.] et TF~![.] sont respectivement les transformées de Fourier directe et inverse. Les
coefficients du filtre AR estimés sont les mémes que ceux du filtres du filtre MA recherché.
L’inversion de la dsp (1/S2p(v)) doit étre faite avec précaution : en pratique nous effectuons
1/(Sap(v) + f2), out f,, est un facteur de bruit limitant les problémes numériques.

Algorithme de Durbin-Yule-Walker

Pour estimer les filtres avec une paramétrisation ARMA, nous utilisons la méthode de
Durbin-Yule-Walker. L’estimation des parameétres AR [aq,...,aq] et des paramétres MA
[b1,...,bp| est faite en deux étapes :

1. Estimation des parameétres MA (B = [by,...,bp|) avec un systéme similaire a celui
de (1.80) de P équations construites en utilisant la relation (1.79) mais avec n =
Q+1,...,Q+ P. Nous noterons que des retards supérieurs a 'ordre @) de la partie AR
du filtre déconvolueur permettent d’avoir une fonction d’autocorrélation indépendante
de A la partie AR.

2. Annulation de la partie MA avec le filtre déterminé dans 1’étape précédente. Puis
nous appliquons 'algorithme de Durbin sur les nouvelles données pour estimer les
coefficients A = [ay,...,ag] de la partie AR.

Cette méthode a les mémes avantages et inconvénients que les méthodes de Yule-Walker
et de Durbin. De plus, la détermination de la partie MA se fait avec une variance as-
sez grande car l'estimation de la fonction d’autocorrélation pour des retards assez im-
portants est difficile. Le systéme de Yule-Walker pour la partie MA étant trés souvent
mal-conditionné.

Détermination de la phase

Les méthodes précédentes permettent de déterminer le gain du filtre déconvolueur. Pour
'égalisation spectrale nous déterminons le module du filtre |G(v)|. Pour les méthodes de
Yule-Walker et Durbin, nous estimons des filtres & phase minimale. La phase du filtre étant
connue a priori , nous devons ensuite 'ajuster. La phase étant rarement connue de fagon
analytique, les hypothéses classiques sont de filtres a phase nulle ou minimale. Dans le cas
d’un filtre a phase nulle, nous écrivons simplement G(v) = |G(v)|. Pour un filtre & phase
minimale, la phase peut étre déterminée a partir du module |G(v)| par I'intermédiaire de
la relation de Bode-Bayard :

¢a(v) = Hllog |G(v)[], (1.81)

ou H|[x] est la transformée de Hilbert de .

Dans le cas de la sismique, il est difficile d’avancer des hypothéses sur la phase de
I'ondelette. En effet, aucune justification physique ne permet de dire que 'ondelette est a
phase minimale ou nulle. Par conséquent, la phase est souvent supposée inconnue. Nous
sommes dans un contexte aveugle car nous connaissons uniquement les données.
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1.4.3 Déconvolution aveugle : ondelette (module et phase) incon-
nue

Les statistiques d’ordre 2 étant insensibles a la phase de 'ondelette et sans hypothése
a priort sur la phase, nous devons utiliser les statistiques d’ordre supérieur a 2 pour la
déterminer. Le module peut étre déterminé avec les statistiques d’ordre 2 ou par celles
d’ordre supérieur. Dans le domaine fréquentiel, nous estimons le module du filtre a 'aide
des statistiques d’ordre 2, et nous chercherons uniquement la phase avec les statistiques
d’ordre 3 ou 4 (bi ou trispectre). Dans le domaine temporel, les deux approches existent.
Soit nous estimons le module & 'ordre 2 et cherchons la phase avec les statistiques d’ordre
supérieur (kurtosis), soit nous cherchons le filtre déconvolueur directement, avec uniquement
les statistiques d’ordre 3 ou 4 (bi ou tricorrélation).

1.4.3.1 Domaine fréquentiel

Dans ce paragraphe, nous présentons les méthodes développés pécédemment dans le
domaine fréquentiel pour I'estimation de la phase de I'ondelette basée sur le bispectre et
trispectre définis au paragraphe 1.3.1.

Dans une premiére étape, nous déterminons le module du filtre déconvolueur |G(v)| par
I'intermédiaire d'une méthode décrite précédemment & I'ordre 2 (Egalisation spectrale, Yule-
Walker, Durbin). Dans une seconde étape, la phase du filtre déconvolueur sera déterminée
a l'aide du bispectre S3p(vy, 12) ou du trispectre Syp(vq, o) des données.

Méthode du bispectre

Nous cherchons a lier le bispectre Ssy (v, 15) de la sortie de la déconvolution y(t) et
celui des données S3p (v, 15). D’aprés (1.66) avec r = 3, nous savons que :

Sgy(l/l, 1/2) = G(l/l)G<I/2)G*(V1 + 1/2)53[)(1/1, 1/2). (182)

La sortie de la déconvolution y(t) doit étre un processus blanc. Par conséquent son
bispectre doit étre constant et & phase nulle, i.e S3y (14, 2) = K3y, OU K3y est une constante
réelle égale au cumulant d’ordre 3 de y(t). Le bispectre des observations S3p(v1,v5) peut
s’écrire de la fagon suivante :

S3D(V1, VQ) = |S3D(V17 V2)|€j‘IJ3D(V1’V2)a (1-83)

oit U3p (v, 1) représente sa phase. En utilisant la notation G(v) = |G(v)[e’?5™) avec (1.82),
nous obtenons pour les phases :

(1) + da(ve) — da(vn +v2) + Wap(vi,v2) = 0. (1.84)

Suivant (1.84), estimateur minimisant 'erreur quadratique moyenne de ¢g(v1) dans
(1.84) est [Lan90] :

da(n) = —% i Usp(v1,10). (1.85)

vo=0
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Cette relation est aussi liée a la symétrie hermitienne de la transformée de Fourier.
En effet, si nous sommons ¢¢(12) ou bien ¢¢(v1 + v2) sur un ensemble de fréquences vy
décrivant toute la période T' (T est le nombre d’échantillons de calcul de la TFD car nous
travaillons sur des signaux échantillonnés), ces termes se compensent.

Comme toutes les statistiques d’ordre impair, le bispectre est nul ou quasi-nul pour des
observations dont la densité de probabilité est symétrique, ce qui est le cas de la majorité
des données réelles. Nous préférons donc utiliser les statistiques d’ordre 4 par le biais du
trispectre Syy (11, Vo, 13).

Méthode du trispectre

En suivant la méme démarche que précédemment et comme les trispectres sont liés
d’aprés (1.66) par :

Say (1,19, v3) = G(11)G(v2)G(v3)G* (11 + Vo + 13)Sup (1, V2, V3). (1.86)
L’estimateur de la phase du filtre déconvolueur au sens des moindres carrés devient :

T-1T-1

dc(v1) = —% Z Z Uyp(v1,v2,13), (1.87)

v3=0 12=0

ou Wyp(v1,1va,13) est la phase du trispectre des observations. L’estimation de la phase
avec le trispectre et le bispectre est indépendante de celle du module du filtre, ce qui est
une limitation non négligeable. En effet, tout est fait comme si le module et la phase du
filtre étaient indépendants, or cette hypothése n’est pas réaliste. De plus, ’estimation de la
phase du filtre est délicate pour plusieurs raisons. Tout d’abord, I'estimateur du trispectre
posséde une variance assez grande, ensuite les équations (1.84) ou (1.87) liant la phase du
filtre a celle du bispectre ou du trispectre ne prennent pas en compte le bruit additif sur
les données. Or, si 'ondelette est & bande limitée, le domaine de fréquence du trispectre
ou du bispectre, ol nous retrouvons l'information de I'ondelette sera lui aussi trés limité.
Pour une ondelette a bande limitée de largeur de bande B, (i.e.|X (v)| = 0 pour |v| > B) le
domaine de définition du trispectre est approximativement la partie de ’espace définie par
{(v1,v9,13) € R?| |1n] < B, |wro| < B, |v3| < B, |v1 + va + 13| < B}. Ainsi, en sommant
dans (1.87) sur tout le domaine des fréquences nous pouvons penser que 'estimation de
la phase du filtre déconvolueur sera de trés mauvaise qualité dans le cas d’une ondelette a
bande limitée.

1.4.3.2 Domaine temporel

Dans le domaine temporel, il existe deux approches distinctes. La premiére estime le
filtre & phase minimale avec les statistiques d’ordre 2 et ensuite utilise 'information sur
les poles et les zéros pour déterminer la phase du filtre. Le critére souvent utilisé est le
kurtosis. La seconde technique estime directement les coefficients du filtre dans le cas d’un
filtre déconvolueur autorégressif a I’aide de la bicorrélation et tricorrélation.
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Meéthode indirecte a ’ordre 4 : le kurtosis

Pour estimer les filtres AR, MA, ARMA a phase non minimale, nous pouvons utiliser le
cumulant d’ordre 4 normalisé a savoir : le kurtosis de la sortie K4y défini dans le paragraphe
1.2.1. On rappelle que le kurtosis mesure 1’écart & la gaussienne. Or, d’aprés le théoréme
central limite, le filtrage d'une séquence iid tend a gaussianiser la distribution. Comme nous
sommes dans le cas de réflectivité sur-gausienne, la sortie du filtre de déconvolution doit
avoir le kurtosis maximal. Dans le cas de signaux sous-gaussiens, le kurtosis sera négatif et
devra étre minimum. Dans les deux cas, il est équivalent & maximiser la valeur absolue du
kurtosis.

Boumahdi [Bou95, Bou96| utilise la maximisation de la valeur absolue du kurtosis de
sortie pour lever 'indétermination de phase dans le cas de filtre AR, MA ou ARMA. 1l
estime dans une premiére étape le filtre & phase minimale avec les techniques a 1’ordre 2
présentées dans le paragraphe 1.4.2.2. Considérons un filtre ARMA(P,Q) dont les zéros sont
la1, ..., ap] et les poles sont [z1, ..., 2g]|. Si nous modifions un ou plusieurs poles ou zéros
en prenant leurs symétriques par rapport au cercle unité, nous obtenons un filtre spectrale-
ment équivalent au filtre d’origine, c¢’est a dire le module du spectre du filtre ne change pas,
seule la phase est modifiée. (Le symétrique d’un complexe z par rapport au cercle unité
est 1/2*). Ainsi, aprés estimation du filtre & phase minimale, Boumahdi calcule la sortie
pour tous les filtres ARMA d’ordre (P,Q) spectralement équivalents, soit 277 filtres, et
sélectionne celui qui donne le kurtosis de sortie maximal en valeur absolue.

La blancheur a 'ordre 2 n’est pas modifiée par la seconde étape. Cette méthode est
assez longue a mettre en oeuvre si P et () sont élevés car le nombre de filtres spectralement
équivalents est grand. Ensuite, 'estimation des poles proches du cercle unité est trés difficile
avec les statistiques d’ordre 2 en présence de bruit. Dans ce cas, le kurtosis est utilisé pour
estimer uniquement la phase du filtre. Une autre approche [Wig78, Don81, Whi88| consiste
a maximiser la valeur absolue du kurtosis de sortie |4y | pour estimer directement le filtre a
phase non minimale de sortie. Nous noterons I’ambiguité entre blancheur et sur-gaussianité.
En effet, en maximisant |K4y| en fait, nous mesurons la sur-gaussianité et non la blancheur,
et cette approche par la non-gaussianité fera ’objet des développements du chapitre 4.

Dans cette démarche, les statistiques d’ordre supérieur a 2 permettent uniquement de
lever I'indétermination de la phase du filtre. Les démarches présentées par la suite estiment
directement le filtre déconvolueur en lui octroyant un modéle AR(Q). Nous devons estimer
le vecteur de parameétres A = [ao, . . ., ag|. Pour réaliser cette estimation, nous devons écrire
les relations entre la bicorrélation ou la tricorrélation des données d(t) et celles de la sortie
y(t) en nous appuyant sur 1’équation (1.65). En fait, pour simplifier les écritures, d(t) sera
vu comme le résultat du filtrage de y(¢) par un filtre MA dont les coeflicients seront ceux du
filtre AR recherché, i.e. B = A. De plus, I'hypothése de blancheur de y(t) est incorporée.

Meéthode a ’ordre 3 directe : bicorrélation

Les premiers développements sont 1'oeuvre de Giannakis et al. [Gia87, GM89]. Ils uti-
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lisent la bicorrélation pour l'estimation d'un filtre direct MA a phase non minimale, soit
un filtre déconvolueur autorégressif. Avec I’équation (1.65) a lordre 3, nous avons pour la
bicorrélation :

Q
K3x Zaiai+rlaz’+72 = Csp(m, 1) [1,72) € [-Q, Q. (1.88)
i=0
Par convention, a; = 0sii < 0 ou ¢ > @, et ap = 1. La premiére idée, trés simple, est
de sélectionner des valeurs particulieres de 7, et 75 dans la relation précédente pour que la
somme se réduise & un terme unique. Par exemple, si nous choisissons 7 = 0 et 75 = @,
alors nous avons :

rsxagag = Csp(0,Q). (1.89)

Ensuite, nous obtenons avec 71 = () la relation suivante :

K3xar,aQao = C3p(Q, T2), (1.90)
alors les coeflicients du filtre déconvolueur vérifient :

. — C3D(Q77—>
T C3p(0,Q)

Dans (1.91), Pestimation est trés sensible au biais des estimateurs de la bicorrélation.
De plus, les valeurs de la bicorrélation pour des retards importants sont trés faibles ce qui
rend d’autant plus difficile ’estimation avec ce type de relation. Pour remédier & cela, un
second algorithme se base simultanément sur les statistiques d’ordre 2 et 3. Avec I’équation
(1.65), a l'ordre 2 et 3 et en se limitant au cas ot les deux retards pour la bicorrélation sont
égaux, nous avons :

(1.91)

min(Q,Q—7)

Rox Z ;i r = CQD(T), T = —Q,...,Q, (192)
t=maz(0,—T)
min(Q,Q—7)

R3Xx Z aia?JrT = CgD(T,T), T = —Q,...,Q. (193)

i=maxz(0,—T)

Ensuite, en réunissant les équations (1.92) et (1.93) précédentes en une seule, on es-
time les coefficients A = [ay,...,ap] du filtre déconvolueur par récurrence. Une extension
pour l'estimation des filtres ARMA non causaux est proposée par Giannakis et Swami
[GS90]. Elle s’inspire grandement de la méthode de Yule-Walker-Durbin & 'ordre 2, avec
une estimation en deux temps pour la partie AR et MA en faisant intervenir des retards
importants pour supprimer l'effet de la partie AR. Enfin, la version multidimensionnelle
MIMO (Multi-Input Multi-Output) est détaillée dans [GIM89]. Le mauvais conditionne-
ment du probléme, dii & 'annulation de la bicorrélation pour les signaux a distributions de
probabilité symétrique, améne naturellement aux statistiques d’ordre 4.
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Meéthode a ’ordre 4 directe : tricorrélation

Pour la tricorrélation, nous avons d’aprés I’équation (1.65) :

Q
Ray Z QiAo Qg Qg7 = O4D(7'17 T2, 73)- (1-94)
i=0
Giannakis a proposé une méthode trés proche de celle de la bicorrélation décrite précé-
demment, en sélectionnant des valeurs particuliéres des retards 71, 79, 73 [Gia87|. L’estima-
tion est faite par :

. — C4D(Q7Q7T)
! CSD(Q?an)’

Cette méthode est limitée par 'instabilité numérique due a la variance élevée d’esti-
mation de la tricorrélation. Comon [Com92| propose de réduire l'instabilité en utilisant
un plus grand nombre de valeurs de la tricorrélation de la sortie. Cela définit un systeme
d’équation surdéterminé ou il y a plus d’équations que d’inconnues. Comon s’intéresse a la
famille d’équations suivante :

=1,...,0. (1.95)

a7, Cap (11,72, Q) — a7, Cap(73,72,Q) = 0, 0<m<n <Qet0< 7m0, (1.96)
&31041:)(7'2,72;@) - a3204D(7'1,7'1,Q) =0, 0<sn<n<@. (1.97)

Les relations précédentes donnent respectivement Q(Q+1)%/2 et Q(Q +1)/2 équations.
Les relations (1.97) sont difficilement utilisables en raison de I'indétermination de signe sur
les coefficients a,. Avec (1.96), les coefficients sont estimés au sens des moindres carrés du
systéme linéaire surdéterminé. Une extension MIMO est proposée dans [Com92].

1.4.4 Résumé

Le tableau suivant résume ’ensemble des principales méthodes de déconvolution semi-
aveugles et aveugles, en les classant suivant les statistiques utilisées et le domaine de travail.
Les principaux avantages (mentionnés par "+") et inconvénients (mentionnés par "-") de
chacune des méthodes sont donnés.

Toutes les méthodes présentées dans ce chapitre sont indépendantes de la distribution
du signal de réflectivité. Le seul cas écarté est la distribution gaussienne qui est la condition
pour l'identifiabilité de I'ondelette. En effet, nous sélectionnons les statistiques d’ordre su-
périeur dans ’ordre croissant pour lever I'indétermination de la phase de I'ondelette. Nous
nous intéresserons jamais a la distribution du signal. Nous ne pouvons pas assurer que nous
sélectionnons les meilleures statistiques pour décrire la blancheur du signal. Nous rappe-
lons que 'utilisation des statistiques d’ordre 2 est équivalente au choix d’une distribution a
priort gaussienne pour les signaux. Dans le chapitre suivant, nous présenterons une nouvelle
mesure de blancheur : le taux d’information mutuelle. Cette mesure utilise ’ensemble des
statistiques d’ordre supérieur par le biais de ’entropie.



TAB. 1.1 — Résumé des méthodes de déconvolution utilisant la blancheur.

Domaine de travail

Temps

| Fréquence

Ordre 2

Yule Walker et Durbin

Egalisation spectrale

+ : simple
-+ : nombre fini de coefficients

+ : simple
+ : régularisation vis-a-vis du bruit additif

- : détermination de 'ordre
- : sensibilité au bruit

- : estimation de la DSP
- : réglage du facteur de bruit

Ordre 3

Bicorrélation [Gia87, GIM&9, GS90|

Bispectre

+ : simplicité avec nombre fini de coefficients
+ : utilise ordre 2 et 3

+ : simple
+ : choix de la stratégie de 'estimation du module

- : détermination de 'ordre
- : sensibilité de la phase au bruit
- : n’utilise que certains retards

- : sensibilité de la phase au bruit
- : domaine de définition du bispectre limité
- : estimation séparée du module et de la phase

Ordre 4

Kurtosis [Bou95, Bou96|

Trispectre

+ : simplicité

- : temps calcul
- : détermination phase et module séparée
- : poles et zéros proches du cercle unité difficiles & déterminer

+ : simple
+ : choix de la stratégie de I'estimation du module

- : estimation du trispectre difficile
- @ sensibilité au bruit

Tricorrélation [Com92|

-+ : nombre fini de coeflicients
-+ : équations non linéaires mais inversibles

- : n’utilise pas toutes les valeurs de la tricorrélation
- @ bruit additif non pris en compte

UOHN[OATIOIP B[ 9P 1B, 9P 1837 F'T
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Aprés avoir présenté le principe de I'imagerie sismique, le modéle des données et les ou-
tils statistiques et un état de ’art des méthodes de déconvolution semi-aveugles et aveugles,
nous proposons dans ce chapitre une mesure de blancheur utilisant 1’ensemble des statis-
tiques d’ordre supérieur : le taux d’information mutuelle (TIM). Dans un premier temps,
nous présenterons les fondements théoriques du taux d’information mutuelle. Nous nous at-
tacherons a simplifier son expression pour la rendre par la suite utilisable dans un algorithme
de déconvolution aveugle. Nous détaillerons un algorithme de déconvolution [T'SiCJ01| basé
sur la minimisation du taux d’information mutuelle pour estimer le filtre déconvolueur g
de déconvolution des données dans le domaine temporel. Cet algorithme utilise un modéle
MA pour identifier le filtre déconvolueur. Nous proposons une extension de cet algorithme
avec un modéele AR du filtre déconvolueur. Pour chacun de ces deux algorithmes, nous
présenterons quelques résultats de déconvolution sur des données synthétiques pour mettre
en évidence leurs aptitudes a estimer des filtres a phase quelconque grace a 'utilisation de
I’ensemble des statistiques d’ordre supérieur. Dans la suite, nous insisterons sur le probléme
de I'estimation de la fonction score qui apparait dans ces deux algorithmes. Cette estima-
tion est équivalente a la sélection des statistiques les plus adaptées pour la déconvolution
des données. Nous présenterons deux stratégies d’estimation par une méthode & noyaux
et une méthode directe avec un modéle polynomial. Nous étudierons les performances de
ces estimateurs. Le cas des distributions typiques des signaux sismiques sera bien entendu
analysé avec précision. Aprés comparaison de ces estimateurs, nous sélectionnerons celui
offrant le meilleur compromis entre robustesse et précision pour nos applications avec un
temps de calcul acceptable.

2.1 Deéveloppements théoriques

Dans le domaine de la séparation de sources [Pha0l, Pha02|, on mesure classiquement
I'indépendance d'un vecteur de variables aléatoires z = (z1,...,2,) de dimension n par
I'information mutuelle définie par :

I(z) = ZH(%) — H(z1, 20,1 2n), (2.1)

ot H(z;) est 'entropie de Shannon marginale de z;, i.e. H(z;) = — [ -, (u)logp.,(u)du. De
méme, H(z1, 2, ..., zp) est I'entropie de Shannon conjointe, i.e. H(z) = — [, pz(u)log p,(u)du.

L’information mutuelle /(z) posséde la propriété intéressante d’étre toujours positive.
De plus, I(z) s’annule si et seulement si les composantes du vecteur z sont mutuellement
indépendantes. Ainsi, I'information mutuelle est une mesure intéressante d’indépendance de
variables aléatoires. Dans le cas de signaux markoviens, nous pouvons aussi nous intéresser a
la définition de I'information mutuelle avec ’entropie conditionnelle du point vue temporel
[HJP03, LJHO4].

Dans le contexte de la déconvolution aveugle, nous considérons des processus stochas-
tiques, .e. des séquences de longueurs infinies, pour lesquelles la notion d’entropie n’est
pas adaptée, par exemple le terme conjoint deviendrait infini dans le cas d’une séquence
de longueur infinie. En revanche, nous pouvons utiliser la notion de taux d’entropie d’un
processus stochastique Z = {Z,} définie par [CT91] selon la formule suivante :
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H(Z) = lim %H(Zl, o Zy). (2.2)

T—o0

Le taux d’entropie a été aussi utilisé par Papoulis [Pap81|. Suivant [CT91|, cette limite
existe pour un processus stationnaire. Le taux d’information mutuelle (TIM) du processus
stochastique Z = {Z,} est défini par :

1(Z) = lim % > H(Z)-H(Z), (2.3)

ou H(Z;) représente l'entropie marginale du processus Z; et H(Z) le taux d’entropie du
processus Z défini par (2.2). Pour clarifier les notations, Z représente le processus avec
tous les échantillons z(1),...,2(7T) pris conjointement, alors que Z; correspond au pro-
cessus d'un seul échantillon z(t). L’information mutuelle mesure 'indépendance entre des
variables aléatoires. De méme le taux d’information mutuelle /(Z) mesure I'indépendance
entre les échantillons. I(Z) est toujours positif et s’annule si et seulement si Z est asympto-
tiquement un processus iid [CT91]. Ainsi, le TIM apparait comme une mesure de blancheur
intéressante pour la déconvolution aveugle. Cependant, l’expression du taux d’information
mutuelle nécessite des simplifications pour parvenir au développement d’un algorithme de
déconvolution aveugle. La premiére simplification proposée vient du caractére stationnaire
du processus, la seconde s’attachera a simplifier le terme du taux d’entropie.

Sous hypothése de stationnarité, I’entropie marginale du processus Z; est indépendante
du temps. Tous les termes de la somme dans I’équation (2.3) sont égaux : H(Z,) = ... =
H(Zr), ainsi nous avons :

' 1 t=T
Jim ; H(Z,)=H(Z,), VY (2.4)

En ajoutant ’hypothése de stationnarité, le TIM (2.3) s’exprime simplement par :
I(Z)=H(Z,) —H(Z). (2.5)

Dans (2.5), 7 est arbitrairement choisi mais il n'y a aucune raison de privilégier une
valeur particuliére de 7. De plus, une estimation convenable de ’entropie marginale H(Z,)
nécessite plusieurs réalisations du processus 7, donc, en pratique, pour estimer cette entro-
pie nous utiliserons tous les échantillons z(1),...,z(7) comme T réalisations du processus
7. Par la suite, nous noterons de fagon équivalente I’entropie du processus Z, et celle d'une
réalisation z(7), soit H(Z,) = H(z(7)),Y7. Dans le contexte de la déconvolution aveugle,
I'obtention d’une fonction cott plus simple que la définition du TIM en (2.5) est possible
[TSiCJ01, PhaOl, ZC04| en simplifiant le terme du taux d’entropie de la sortie Y a l'aide
du lemme suivant :

Lemme 2.1. Soit X un processus stochastique stationnaire et h un filtre linéaire invariant

dans le temps, le taux d’entropie de la sortie Y = hx X vérifie (démonstration en anneze
A1) :
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> h(t)e

t=—o00

do. (2.6)

H(Y) = H(h* X) = H(X) + % /% log

Avec ce lemme appliqué a Y = g * D, ou D est le processus des observations, et en
incorporant la simplification due a la stationnarité de (2.4), le TIM de la sortie déconvoluée
(2.5) s’exprime par :

I(Y) = H(y(r)) — H(D) — % /0 “log 3 g(t)e | do. (2.7)

Comme le taux d’entropie des données H(D) est indépendant du filtre déconvolueur g,
nous pouvons mesurer la blancheur de la sortie de la déconvolution Y de fagon équivalente
au taux d’information mutuelle (2.7) par le biais de :

[(Y) = H(y(r)) — % /0 “log 3 g(t)e | do. (2.8)

I(Y) aura la méme propriété que le taux d’information mutuelle (2.7) d’étre minimale
quand le processus Y sera iid. Ce critére mesure la blancheur avec I’ensemble des statis-
tiques d’ordre supérieur grace a l’entropie. Pour des systémes de Wiener composés d’'une
cascade d’un filtre linéaire homogéne w et d’une fonction non linéaire inversible, Taleb et al.
[TSiCJO01] estiment le filtre déconvolueur g dans le domaine temporel, en minimisant (2.8)
par rapport a la réponse impulsionnelle g(¢). En choisissant un nombre fini de coefficients
pour la réponse impulsionnelle, I’algorithme fait I’hypothése d’un filtre déconvolueur MA.
La méthode se posera donc en concurrente de la méthode de Yule-Walker. Une méthode
assez similaire mais restreinte au systéme linéaire a été proposée avec 'utilisation de 1’en-
tropie de Renyi [EHP*04]. Nous pouvons montrer que I'algorithme qui minimise (Y") par
rapport & la réponse impulsionnelle du filtre g(t) est équivalent & une méthode de maxi-
mum de vraisemblance (MV). En effet, pour le maximum de vraisemblance nous supposons
connue la distribution du processus Y recherché alors que, ici, elle sera estimée a chaque
itération. En référence au modeéle MA du filtre déconvolueur et & la méthode du maximum
de vraisemblance, nous nommerons cet algorithme MAMYV, soit :

MAMV () = argmin I(Y). (2.9)
g(t)
Pour trouver ce minimum, Taleb et al. mettent en place une descente de gradient par
rapport aux coefficients du filtre déconvolueur g(¢). Dans la section suivante nous dévelop-
pons le calcul de ce gradient. Puis, nous détaillons la structure compléte de 1’algorithme.

9

2.2 Algorithme MAMYV de déconvolution d’ondelette AR

2.2.1 Gradient du critére

Nous allons calculer le gradient du critére (mesure de blancheur) défini par (2.8) par
rapport a la réponse impulsionnelle du filtre déconvolueur g(t). Dans le calcul, nous laissons



58 Chapitre 2. Déconvolution aveugle dans le domaine temporel par le TIM

trés souvent des sommes infinies, mais en fait nous cherchons un nombre fini de coefficients
pour la réponse impulsionnelle du filtre déconvolueur, soit un vecteur g = [g(0), ..., g(P)].
Pour la dérivation du terme entropique de (2.8), nous utilisons la définition de l’entropie,
soit :

OH(y(r) _
dg(t) dg(t)
Aprés permutation des opérateurs de dérivation et d’espérance mathématique et en
écrivant les dérivées de fonctions composées, 'expression précédente s’exprime comme :

OH(y(r)) _ . [dlogpy(y(r)) Ag *d)(7)] (2.11)

dgt) dy(7) dg(t)

Pour progresser dans le calcul, nous définissons la fonction score du processus Y par :

Ellog py (y(7))]- (2.10)

by (u) = —% log py (u). (2.12)

Avec I'équation de convolution y(t) = g x d(t), nous pouvons écrire que :

d(g*d)(7) _ 0 { ;rioo g(u)d(T — u)}
dg(t) dg(t)

= d(r —t). (2.13)

A Taide de la définition de la fonction score et de la relation (2.13), la dérivation du
terme entropique (2.11) s’exprime simplement par :

OH (y(1))
dg(t)

Pour la dérivation du second terme de (2.8) nous avons (démonstration en annexe A.2) :

0 1 [ &= ,
—{ — lo t)e It
2 {% [ 5 a0

o g(t) est le filtre déconvolueur de g(t) (soit g * g(t) = 6(t) ou 6(t) est le filtre identité).
Avec (2.14) et (2.15), le gradient du critére s’exprime par :

= E[Yy (y(7))d(r = 1)]. (2.14)

d@} = g(—t), (2.15)

DI(Y)
dg(t)

Aprés le calcul du gradient du critére, nous allons expliquer par la suite la structure de
'algorithme MAMYV proposé par Taleb et al. [TSiCJO1]

= Elyy (y(r))d(r = )] = g(=1). (2.16)

2.2.2 Algorithme MAMYV

Afin de minimiser le taux d’information mutuelle de la sortie par rapport aux coefficients
de la réponse impulsionnelle du filtre déconvolueur, nous pourrions appliquer une descente
de gradient classique avec une mise a jour du filtre déconvolueur de la fagon suivante :
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oI (Y)
dg(t)
ou pu est un réel positif, appelé le pas du gradient. Implicitement dans ce cas, nous nous
intéresserons a des variations du filtre déconvolueur g de la forme :

g(t) —g(t) — = g(t) — pE[Yy (y(1))d(1 — )] + pg(-1), (2.17)

g—g+te, (2.18)

ou € est un "petit" filtre. Dans I'expression (2.17), nous devons estimer le filtre g qui est
le filtre déconvolueur de ¢g. En fait, en s’inspirant des problémes de séparation de sources,
Taleb et al. proposent de s’intéresser a des petites variations du filtre déconvolueur g(t)
proportionnelles au filtre g(t) soit :

g—g+exg. (2.19)

Ainsi la mise & jour du filtre déconvolueur peut étre envisagée de la fagon suivante :

oI(Y)
dg(t)
avec g~ (t) le filtre dont la réponse impulsionnelle est celle de g(t) retournée, soit g~ (t) =
g(—t). Cette méthode de gradient s’inspire [SiC00, SiCTJ00, TSiCJ01| des développements

faits dans le cadre des problémes de séparation de sources. Lors de la minimisation d’un
critére J(B), nous effectuons la mise & jour suivante pour la matrice séparante B :

g(t) < g(t) — p * g~ xg(t), (2.20)

0J(B)
0B
De cette maniére et d’aprés [Car98|, nous obtenons un algorithme équivariant vis-a-vis
du filtre direct w. Ses performances de convergence ne dépendent pas de la forme du filtre
direct w mais uniquement de l'initialisation. Aprés développement de (2.20), comme g~ ()
est le filtre déconvolueur de g(—t), i.e. g~ (t) x g(—t) = d(t) et z(r —t) x g~ (t) = y(r — 1),
la descente de gradient est faite par :

B« B—pu B'B. (2.21)

9(t) — g(t) + p{=E[y (y(7))y(T — )] + 0} > g(1), (2.22)

Yoy (1) = Elby (y(7))y(T — 1)] (2.23)

représente la corrélation entre la sortie déconvoluée y(7) et la fonction score ¢y (y(7)). 6(.)
est le filtre identité, i.e. x % 6(t) = x(t). Nous noterons, que si v, y, (t) = 36(t) (avec [ une
constante), alors nous sommes & un point stationnaire pour g(t).

Dans le cas gaussien, ¢y (y(7)) est une fonction linéaire donc 4, (t) est proportion-
nelle & Cyy (t) la fonction d’autocorrélation de Y. Ainsi, 'objectif de cet algorithme revient
a trouver une sortie blanche a l'ordre 2. Mais dans le cas général, 1y (y(7)) admet un dé-
veloppement plus complexe. Par conséquent 7, 4, () sera la corrélation entre la sortie y(7)
et une fonction non linéaire 1y (y(7)) de y(7). L’algorithme fait donc effectivement inter-
venir I’ensemble des statistiques d’ordre supérieur. La sélection de ces statistiques d’ordre
supérieur est faite en fonction de la distribution de la sortie y(7) a chaque itération, par
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I'intermédiaire de I'estimation de la fonction score. En définitive, I’algorithme est basé sur
I’ensemble des statistiques d’ordre supérieur et ses performances devraient a prior: assez
peu dépendre de la distribution du signal d’entrée. Nous noterons que la relation (2.22) ne
nécessite pas l'estimation de g(t) contrairement a (2.17).

L’algorithme MAMYV s’organise de la facon suivante :
Initialisation de g(t) et y(t),
Estimation de la fonction score vy,

Estimation de v, 4, (t) = E[Yy (y(7))y(r — )],
Mise & jour du filtre déconvolueur par (2.22),

Calcul du signal déconvolué y(t),

SEREANE ol I

Normalisation de y(t) et g(t).

Nous itérons les étapes 2 & 6 jusqu’a convergence (u est le pas de gradient qui est un réel
positif, sa valeur est ajustée pour assurer la convergence). La normalisation permet de lever
I'indétermination d’échelle sur le systéme de déconvolution y(t) et g(t). En général, nous
nous fixons comme contrainte que le signal de sortie est de puissance unitaire. L’estimation
de la fonction score est I'étape la plus cotiteuse en terme de temps de calcul et celle-ci
conditionnera les performances de ’algorithme. Ce probléme sera détaillé dans la section
2.4. Apres la présentation de 'algorithme MAMYV, nous allons analyser des résultats sur
des données synthétiques avec des ondelettes simples (& phase minimale et nulle).

2.2.3 Données simulées

Nous souhaitons montrer & I'aide de cette simulation que l'algorithme MAMYV est ca-
pable d’estimer des filtres & phase quelconque. En effet, il utilise implicitement les statis-
tiques d’ordre supérieur a 2 si les signaux ne sont pas gaussiens par le biais de I'entropie
ou de la fonction score suivant si nous analysons la fonction cott de ’algorithme ou son
gradient. Nous choisissons dans les figures 2.1 et 2.2 :

— une réflectivité Bernoulli-laplacienne de 400 échantillons avec 20 réflecteurs,

— une ondelette AR de 6 coefficients [1,0.4,0.5,0.45,0.4,0.1],

— Pour la figure 2.1 une ondelette a phase minimale ,

— Pour la figure 2.2 une ondelette a phase nulle,

— un bruit additif gaussien blanc avec un RSB de 18dB,

puis, nous déconvoluons les observations avec ’algorithme MAMYV avec un filtre a 30
coefficients.

Dans les figures 2.1 et 2.2, nous tragons en (a) la réflectivité, en (b) les observations
aprés convolution de la réflectivité par 'ondelette & phase nulle ou minimale et ’ajout du
bruit gaussien. Pour analyser la qualité de la déconvolution, nous avons en (c) la réflectivité
estimée et nous comparons en (d) (resp. (e)) la phase (resp. module) du filtre estimé par
lalgorithme MAMV et la valeur théorique.

Avec les figures 2.1 et 2.2 (a) et (c), nous remarquons que 'estimation de la réflectivité
est trés satisfaisante quelle que soit la phase de 'ondelette. Cette remarque est corroborée
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Fi1G. 2.1 — Déconvolution de données sismiques synthétiques avec une ondelette AR a
phase minimale. (a) réflectivité Bernoulli-laplacienne (b) observation avec ondelette AR
a phase minimale, et RSB= 18dB, (c) réflectivité estimée par MAMYV, (d) phase théorique
(rad) en pointillé et phase estimée du filtre déconvolueur (trait plein) (e) idem que (d) pour

module du filtre.
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F1G. 2.2 — Déconvolution de données sismiques synthétiques avec une ondelette AR a phase
nulle. (a) réflectivité Bernoulli-laplacienne (b) observation avec ondelette AR a nulle, et
RSB= 18dB, (c) réflectivité estimée par MAMYV, (d) phase théorique (rad) en pointillé et
phase estimée du filtre déconvolueur (trait plein) (e) idem que (d) pour module du filtre.
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par une trés bonne estimation du module en (e). Enfin, la phase estimée en (d) est proche
de la phase théorique. Pour le cas & phase minimale, I’estimation est quasi parfaite. En ce
qui concerne le filtre a phase nulle, l'erreur est plus grande (figure 2.2(d)). La plus grande
difficulté & estimer le filtre & phase nulle vient du fait que seules les statistiques d’ordre
supérieur & 2 tendent a estimer le filtre & phase nulle, celles a 'ordre 2 sont insensibles
a la phase de l'ondelette. Ainsi, dans le cas de la figure 2.1, pour l'estimation du filtre
a phase minimale, nous pouvons parvenir a des résultats identiques avec 'algorithme de
Yule-Walker basé sur les statistiques d’ordre 2. En revanche, si le filtre est & phase non
minimale, I'intervention des statistiques d’ordre supérieur est cruciale et comme la fonction
score comporte peu d’échantillons dans sa partie non linéaire, I’estimation est donc rendue
plus difficile.

L’estimation d’un filtre déconvolueur MA, i.e. une ondelette de type AR, est possible
par minimisation du taux d’information mutuelle de la sortie. Une extension naturelle est
d’envisager d’autres modéles paramétriques temporels du filtre déconvolueur. Suivant les
données, il est important de pouvoir changer de modéle paramétrique afin de choisir le
mieux adapté. Ce choix est généralement guidé par le nombre et la facilité d’identification
de ces parameétres. Nous essayons de réduire au maximum le nombre de paramétres pour
faciliter I'identification et la stabilité des algorithmes. Ainsi, nous proposons dans la section
suivante 'estimation de filtres inverses répondant & un modéle AR. Cette approche qui se
nommera ARMYV, permettra I'inversion d’une ondelette MA.

2.3 Algorithme ARMYV de déconvolution d’ondelette MA

Dans cette section, nous proposons de minimiser le taux d’information mutuelle de la
sortie y(t) par rapport a un modéle paramétrique autorégressif (AR) du filtre déconvolueur.
Dans un premier temps, nous pourrions nous baser sur la relation (1.75) avec un vecteur de
paramétres A = [ao, ..., ap| définissant le filtre autorégressif g(¢). En réalité, il ne faut pas
se limiter & un filtre causal (le vecteur de paramétres doit pouvoir comporter des coefficients
pour des retards négatifs). Afin de simplifier les écritures du gradient, nous pouvons nous
intéresser au filtre MA b(¢) de coefficients B, avec les mémes coefficients que le filtre g(t),
soit B = A. Ainsi, nous pouvons écrire soit y(t) = g x d(t) ou alors b * y(t) = d(t). Les
deux expressions sont identiques, ainsi les problémes de la détermination du filtre b(¢) ou
du filtre ¢(t) sont équivalents. La détermination du filtre b(¢) donnera des équations plus
simples. Afin d’estimer ce filtre, nous souhaitons minimiser le taux d’information mutuelle
de sortie soit :

ARMV (1) — arg min 1(Y). (2.24)

g g(t) AR

Pour obtenir un algorithme utilisable, nous devons modifier I'expression (2.8) de I(Y)
pour I’écrire en fonction du filtre MA b(¢). Dans (2.8), nous devons modifier le second terme
faisant apparaitre la réponse impulsionnelle ¢(t). Comme les filtres g(¢) et b(t) sont les
inverses (soit g b(t) = §(t)), nous avons en utilisant ’expression des réponses en fréquence
des filtres g(t) et b(t) :
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2 2m
— 1 0 dh = —— 1 —3t9| d 2.2
27r og Z g(t)e 27r og t;}@b e (2.25)
Ainsi, le critére de deconvolutlon peut s’écrire comme :
2
IY)=H — [ 1 b(t)e 7| d 2.26
) = Hy) + 5 [ o t;ﬁ (2.26)

Nous allons maintenant minimiser ce critére (2.26) par rapport aux coefficients b(t).
Ainsi dans la sous-section suivante, nous allons calculer le gradient par rapport aux co-
efficients b(¢). Nous avons un nombre fini de coefficients pour b(t) contrairement au filtre

g(t).

2.3.1 Gradient du critére

Nous allons calculer le gradient du critére défini par (2.26) par rapport a la réponse
impulsionnelle du filtre b(t). Le calcul du gradient du terme intégral est identique & celui
de lalgorithme MAMV. I est détaillé en annexe A.2 et le résultat est donné en (2.15). De
la méme fagon, nous obtenons :

o L/2”1
o) |27 Jy 8

oit b(t) est le filtre déconvolueur de b(t), soit en fait g(t).
Pour la dérivation du terme entropique, comme pour ’algorithme MAMYV dans la rela-
tion (2.10), nous utilisons la définition de I'entropie, soit :

D) s Blopr (e = B [ s o)) (229

> b(t)e "

t=—o00

de} = b(—t), (2.27)

Ensuite, comme pour (2.11) de I'algorithme MAMV, nous faisons apparaitre la fonction
score de Y définie par (2.12). Nous obtenons :

— B ot G| (2.29)
Or, nous avons posé b*y(T) d(7), soit :

=400

d(t) = (b*xy)(r Z b(i)y(T — 1) (2.30)

1=—00
En dérivant 'expression précédente par rapport a b(t) et puisque d(7) est indépendant

de b(t), on a :

ad(T) _ A(b*y)(7) _ 3{ o by — z)}
ab(t) b(t) (%( ) ’

= y(r—1) Zb 8y ) (2.31)

1=—00

0:
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Nous définissons le processus :

0,(\) = %yb—((?)). (2.32)

Avec la définition (2.32), nous pouvons écrire la relation (2.31) sous la forme suivante :

.Z b(i)0,(T — i) = —y(T — 1). (2.33)

1=—00

Ainsi, 0;(7) est un processus autorégressif de processus d’'innovation —y(7 — t) et de
filtre b(7). Avec (2.29) et (2.27), nous avons :

DI(Y)
b(t)

Apreés le calcul du gradient du critére du taux d’information mutuelle par rapport aux
paramétres du filtre déconvolueur, nous allons maintenant détailler I’algorithme ARMV.

= E[y (y(7))0:(7)] + b(—1). (2.34)

2.3.2 Algorithme ARMV

Contrairement au modéle de filtre déconvolueur MA, nous ne pouvons pas mettre en
place de fagon simple un algorithme de gradient relatif. En effet, si nous effectuons la
convolution de %Ib((;) de la relation (2.34) avec le filtre b(t) et b(—t), nous constatons que
le dernier terme contenant b(—t) se simplifie mais aucune simplification n’apparait sur le
premier terme. Ainsi, pour cet algorithme ARMYV, nous nous limiterons & une méthode de
gradient classique. Nous devrons estimer le filtre déconvolueur b(—t). La mise & jour se fera

par :

b(t) « b(t) — p (E[Yy (y(7))0:(7)] + b(—1)) . (2.35)
L’algorithme ARMYV de minimisation du critére (2.26) s’organise de la fagon suivante :
Initialisation du filtre b(t) et de la sortie y(t),
Estimation de la fonction score vy,
Estimation du processus 6,(.) avec la relation (2.33),
Mise & jour du filtre déconvolueur avec la relation (2.35),
Calcul du signal déconvolué y(t),
Normalisation de y(t) et b(t).

AR AT el A

Nous itérons les étapes 2 a 6 jusqu’a la convergence (u est le pas du gradient (réel
positif)). La normalisation permet de lever I'indétermination d’amplitude sur le probléme
de déconvolution. Comme pour la méthode d’estimation d’un filtre déconvolueur MA, nous
pouvons faire le paralléle avec la méthode du maximum de vraisemblance. Il suffit de rem-
placer la densité de probabilité du signal déconvolué, supposée connue dans une méthode
du maximum de vraisemblance, par I'estimée a chaque itération de la densité de probabilité
du signal déconvolué. Aprés la mise en place de I'algorithme ARMYV pour la déconvolution
d’ondelette de type MA, nous proposons une simulation pour montrer 'efficacité de cet
algorithme par rapport a ’algorithme de Durbin.



2.3. Algorithme ARMYV de déconvolution d’ondelette MA 65

2.3.3 Données simulées

Nous présentons a la figure 2.3 des résultats de déconvolution de données synthétiques
par algorithme ARMV. Le modéle de I'ondelette étant un modéle MA, soit un filtre dé-
convolueur autorégressif, nous comparons les résultats avec I’algorithme de Durbin présenté
dans le paragraphe 1.4.2.2 se basant sur les statistiques d’ordre 2 dans le domaine temporel.
Nous utilisons une réflectivité Bernoulli-laplacienne de 20 réflecteurs pour 400 échantillons.
L’ondelette comporte 6 coefficients [1,0.4,0.5,0.45,0.4,0.1]. L’inversion se fait par les algo-
rithmes de Durbin et ARMYV avec des filtres ayant une longueur de 10 coefficients.

(a) (b)

1 1
0.5 1 0.5t
" l | [ .l N
ory ™ " | OV‘ILV V"‘y
—0.5¢ 1 —0.5¢
-1 -1
(o] 100 200 300 400 (] 100 200 300 400
d
. (d)
0.5
| I 'l
oy ™ y T
—0.5
-1 -1
(o] 100 200 300 400 (o] 100 200 300 400

F1G. 2.3 — Exemple de déconvolution par 'algorithme ARMV : (a) réflectivité Bernoulli-
laplacienne simulée de 20 réflecteurs pour 400 échantillons, (b) données obtenues par convo-
lution de la réflectivité par une ondelette MA de coefficients [1,0.4,0.5,0.45,0.4,0.1], (c)
déconvolution par la méthode de Durbin avec un filtre & 10 coefficients, (d) idem avec

I’algorithme ARMYV.

Nous remarquons que 'ondelette avec une longueur de 6 coefficients augmente la largeur
de chacun des réflecteurs. Aprés déconvolution, nous avons une bonne estimation de la
réflectivité (figure 2.3(a)) par lalgorithme de Durbin (figure 2.3(c)) et par lalgorithme
ARMV (figure 2.3(d). L’estimation par I’algorithme ARMV est meilleure. En effet, pour
I’algorithme de Durbin, nous notons quelques résidus aprés les réflecteurs. Nous pouvons
voir principalement cet effet dans la partie entre les échantillons 250 et 300 ot nous avons un
ensemble de plusieurs réflecteurs trés proches. L'imperfection de 'estimation de la méthode
de Durbin provient de l’étape d’inversion de la densité spectrale de puissance qui doit
étre faite avec précaution (voir section 1.4.2.2). En conclusion, l'algorithme ARMV est
intéressant car il permet d’étendre I’algorithme MAMYV & I’estimation de filtre déconvolueur
AR.

Alinsi, nous pourrions tenter de le caractériser en comparaison des algorithmes & 'ordre
2, notamment & propos de sa robustesse au bruit. En fait, ’algorithme souffre d’un probléme
de stabilité indéniable. En effet, 'aspect itératif de 'algorithme n’assure pas l’estimation
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d’un filtre déconvolueur AR stable a chaque itération. Par conséquent, sans amendement &
I’algorithme, nous nous heurtons & un grave probléme de stabilité. Ainsi, il n’apparait pas
nécessaire de caractériser plus finement cet algorithme. L’extension & un modéle ARMA est
possible. Dans ce cas, le filtre déconvolueur g(t) est décomposé en deux parties : b(t) repré-
sentant la partie AR du filtre et h(t) représentant la partie MA. En partant de y(t) = g*d(t),
nous écrivons que b* y(t) = h x d(t). Ensuite, nous écrivons le taux d’information mutuelle
de la sortie en fonction de ces deux filtres. Enfin nous calculons le gradient par rapport
aux filtres b(t) et h(t) qui sont & réponse impulsionnelle finie. Nous ne pousserons pas les
développements plus loin, car nous avons les mémes problémes de stabilité pour la partie
AR exprimée par le filtre b(t) que pour la méthode ARMV.

Avant de poursuivre, la caractérisation des algorithmes ARMV et MAMYV, nous de-
vons revenir sur le point crucial des deux algorithmes : ’estimation de la fonction score.
Elle permet la sélection des statistiques d’ordre supérieur pour la déconvolution. Dans la
section suivante, nous proposons deux estimateurs de fonctions scores : (i) une méthode a
noyaux, (i) un estimateur direct avec un modéle polynomial. Ensuite, nous comparons les
performances de ces estimateurs dans le cas de signaux avec des distributions typiques de
réflectivité sismique mélangée & un bruit blanc gaussien. L’objectif de cette comparaison
sera de sélectionner, suivant des critéres de robustesse et de précision, le meilleur estimateur
de fonction score ayant tout de méme un temps de calcul acceptable.

2.4 Estimation de la fonction score

La fonction score est le point clé qui apparait dans les problémes de séparation de sources
[PGJ92, Car98| et en déconvolution aveugle [TSiCJ01], comme dans les algorithmes MAMV
et ARMV. En pratique, certains auteurs approximent la fonction score par un modéle non
linéaire tel une tangente hyperbolique ou cubique [PGJ92, ZC04|. Ces approximations sont
liées & un a priori sur la distribution du processus. En effet, suivant un modéle non linéaire
de la fonction score, nous pouvons remonter & la ddp du processus par simple intégration.
Par exemple, une approximation de la fonction score avec un polyndéme de degré trois, est
équivalente a prendre une ddp a priori gaussienne généralisée avec un coefficient de gaussia-
nité de 4 pour le processus (i.e. sous-gaussien). Si on applique cette approximation cubique
a un signal sur-gaussien, cela peut induire de mauvaises performances pour l’algorithme de
déconvolution. Nous pouvons aussi utiliser un modeéle paramétrique de la distribution du
processus comme une distribution lambda ou béta [EKK00], ou une distribution gaussienne
généralisée [CCA00, ER99|. Ces techniques estiment dans un premier temps les paramétres
caractéristiques de la distribution avec la variance et le kurtosis. Dans un second temps, on
applique la formule théorique de la fonction score en y incorporant les paramétres estimés de
la loi. Enfin, une autre paramétrisation s’inspire de la modélisation paramétrique AR d’une
densité spectrale de puissance [BV00|. Pour les algorithmes de déconvolution aveugle, nous
avons besoin d’un estimateur de fonction score avec un temps de calcul assez restreint et,
si possible, qui s’adapte a des distributions de signaux trés variés. Dans la suite, nous pré-
senterons deux estimateurs de la littérature et nous ferons une étude de leurs performances
dans le cas de distributions typiques des signaux sismiques.
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2.4.1 Estimateur de fonction score
2.4.1.1 Estimateur a noyaux

Avec la définition (2.12) de la fonction score d’une variable aléatoire, nous pouvons

estimer la fonction score par @X = —Zl—i ou px est la ddp estimée du processus X. Ainsi,
nous sommes ramenés au probléme plus classique d’estimation d’une ddp.
ATlaide de T échantillons x(1), ..., z(T) d’une réalisation du processus X, nous pouvons

estimer la ddp px par la méthode des noyaux [Sil82] :

() = Tih XT: K <x_Tw(”)> , (2.36)

n=1

ol K est le noyau qui doit étre une ddp, c’est a dire [, K(x)dx =1, et h est le parametre
de largeur de bande ajusté en fonction du nombre d’échantillons. Dans notre cas, comme
nous souhaitons dériver cet estimateur, le noyau doit étre de classe C*. Classiquement, nous

.. : 1 —2?/2
choisissons le noyau gaussien Words :

Notre algorithme nécessitant I’estimation de la ddp px pour toutes les valeurs z(1), ..., (T,
le calcul de I'estimée en T points demande T2 estimations du noyau. Pham [Pha03, Pha04] a
proposé un algorithme rapide pour I'estimation des ddp, des fonctions scores, de 'informa-
tion mutuelle et de I'entropie pour des applications de séparation de sources. L’algorithme
est basé sur un estimateur & noyaux. Le gain en temps de calcul est obtenu en utilisant un
noyau a support borné. Le noyau est défini par la fonction spline cardinal d’ordre 3 qui est
la fonction spline la plus simple de classe G :

3/4 — u? u| < 1/2,
Ku)={ (32 —O|u|)2/2 1/2 < Jul <3/2, (2.37)

La fonction spline d’ordre 3 est la triple convolution de la fonction indicatrice qui est
nulle partout sauf sur I'intervalle [0; 1] ou elle vaut 1. Nous tirons partie de la largeur finie
du noyau en estimant la ddp sur une grille réguliére de T' points espacés de h. Une valeur
empirique de h est donnée dans [Pha04]. En d’autres termes, si nous supposons que X est
un processus centré, avec le changement de variable X’ = X/h, (2.36) nous obtenons :

b (ih) = Tih SO K (i—a'(n)). (2.38)

n=1
La somme se réduit en fait & trois termes, car K (i — 2’(n)) est non nul si et seulement
sii = (2/(n)) oui = (z'(n)) £ 1, ou (x) est la valeur entiére de x. Ainsi, nous pouvons
calculer rapidement px(ih) avec la démarche suivante : nous initialisons px(ih) a 0, puis

pour n = 1,...,T, nous mettons a jour de la fagon suivante :
1T
px(ih + (@' (n))h) = px(ih + (z'(n))h) + 7 Y K (i+(@'(n) —2'(n)), i=-1,0,1
n=1

(2.39)
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L’estimation de la ddp nécessite 3T estimations du noyau au lieu de 72 pour un esti-

—

mateur a noyau classique. Ensuite, nous choisissons d’estimer logpx par logpx = logpx
sur la grille jh. Puis, l'estimateur de la fonction score ’(/A)X = —%log px au point de

grille (j — 1/2)h est obtenu par différenciation de —lo/gp\X calculée sur la grille jh, soit
—[logpx(jh) —log px((j — 1)h)]/h. Ensuite, nous interpolons cette estimation pour obtenir
I’estimateur de fonction score, soit :

(o) = 14 (5 = )oga(lG = 0+ 20108 — (5 +0 ) towie(G -+ 00
. (2.40)

avec v € [—5, 5}. L’estimateur est principalement appliqué en séparation de sources dans
cette version simple [Tal99, TJ99, Pha02]. Il existe une version multidimensionnelle pour
I’estimation de densité de probabilité ou de fonction score conditionnelles qui est notam-

ment utile pour des modéles markoviens en séparation de sources [HJP03, Lar03, LJH04].

Les estimateurs a noyaux permettent d’avoir une assez bonne estimation mais le temps
de calcul est relativement long. Pham a proposé une technique pour réduire le temps de
calcul, cependant il reste encore conséquent. Afin de simplifier I'estimation, de nombreuses
techniques tentent d’approximer directement la fonction score par des modéles paramé-
triques. Nous allons présenter un estimateur direct de la fonction score avec un modéle
polynomial.

2.4.1.2 Estimation directe

L’indépendance peut étre approximée par les statistiques d’ordre supérieur avec les cu-
mulants [Tug93, Cad96| ou le kurtosis [Bou96, LH98|. En approximant, la ddp px(z) d'un
processus X de puissance unitaire avec un développement d’Edgeworth [Com94|, ou de
Gram-Charlier [TJ99, BZ02|, nous obtenons une approximation polynomiale de la fonc-
tion score faisant apparaitre les cumulants ou moments d’ordre supérieur. Cependant, nous
n’avons aucune assurance que l’estimation est correcte car nous tronquons les développe-
ments sans justifier que les termes tronqués sont négligeables par rapport a ceux conservés.
Dans [TJ99], il est montré que pour une distribution uniforme I’approximation est trés
mauvaise.

Dans ce paragraphe, nous détaillons une estimation directe de ¢y suivant un modele
paramétrique ¥y (x,p) ot p est le vecteur de parameétres, qui sera estimé par minimisation
de lerreur quadratique [PGJ92, TJ99] :

£(p) = 3 El(vx(x) — dx(z.p)) (2.41)

Le gradient de £(p) par rapport au vecteur paramétre p est :

Mx

IE(p) {¢X(x) — ¥x(a, p)} %(x, p)] . (2.42)

=\ _ g
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Pour rendre 'estimation du vecteur de parameétres possible, nous pouvons utiliser le
lemme suivant (démonstration en annexe A.3) :

Lemme 2.2. Soit X une variable aléatoire et ¥ x(x) sa fonction score. Si f est une fonction
continue et dérivable sur R (sauf en un nombre fini de points x;), et satisfaisant la relation :

fim px(z)f(z) =0, (2.43)
x|—-+00
alors nous avons :

E[f(z)vx(z)] = E[f'(2)]. (2.44)

A T'aide du lemme avec f = aéﬂ, le vecteur de paramétres p vérifiant %(m = 0, satisfait :
P P
; 0x 0*x
E — =F . 2.4

Les parameétres estimés ne dépendent pas directement de la fonction score ¢ x. En fait la
fonction score est présente dans I'opérateur de moyenne statistique E[.] par 'intermédiaire
de la ddp de X. Si nous choisissons un modéle paramétrique @/3 x(x,p) linéaire par rapport
au vecteur parameétre p, nous pouvons trouver une estimation explicite de ce vecteur p. Le
modele le plus simple répondant a cette condition est un modéle polynomial :

Ux(z,p) =Y pia' =p K(), (2.46)
=0

en notant K(z) = [1,z,2%,...,2V]" et p = [po,p1,---,pn]T. Avec le modéle polynomial

(2.46), 'équation d’estimation des paramétres (2.45) s’exprime par le systéme suivant :

1 1 M2 .. UN Po 0

P pe Mg oo N1 P1 1

P2 M3 M4 oo [IN42 p2 | = 21 , (2.47)
| UN  HKN+1 KN+2 --- H2N | | PN | L Npn- i

ou p; = E[x'] est le moment d’ordre 7 de X.

Nous pouvons remarquer dans (2.47) que la meilleure approximation (au sens des
moindres carrés) de la fonction score avec un polynoéme de degré N, nécessite I'estimation
des moments d’ordre inférieur a 2N. En revanche, un développement de Gram-Charlier
et d’Edgeworth a l'ordre N ne demande que les N premiers moments, soit utilise moins
d’information su le signal. Cette remarque explique en partie 'imprécision des développe-
ments de Gram-Charlier et Edgeworth notée dans [TJ99|. Pour nos données sismiques, nous
pouvons supposer que les distributions de probabilité sont paires, donc les fonctions scores
sont impaires. Ainsi, pour limiter le nombre de paramétres nous pouvons choisir un modéle
polynomial ne comportant que des puissances impaires tel que :



70 Chapitre 2. Déconvolution aveugle dans le domaine temporel par le TIM

1/})((% p) =pix +ps® + ..+ paa®, (2.48)

ou N = 2@ + 1 est un entier impair. Ce modéle est équivalent a supprimer les colonnes
impaires de la matrice de (2.47). Avec la parité des ddp, tous les moments impairs sont
nuls donc g1 = E[z¥*1] = 0 ainsi nous pouvons aussi enlever toutes les lignes impaires
car elles représentent des équations triviales. A ’'aide de ces deux remarques, on obtient un
systéme de taille deux fois plus petite défini uniquement avec les moments d’ordre pair et
qui présente donc un meilleur conditionnement :

H2 Ha4 He - HN41 P1 1

s e Mg - [IN43 P3 34tz

fe M8 Mo ... JN45 ps | = | OHa |, (2.49)
| UN+1 HN+3 HUN+5 .- HoN | | PN | i Npn- i

Apreés la présentation des estimateurs a noyaux et d’un estimateur direct avec un modéle
polynomial, il est opportun de comparer leurs performances pour différentes distributions
et en fonction du rapport signal a bruit pour effectuer un choix raisonné.

2.4.2 Etude des performances des estimateurs

Les performances des estimateurs vont dépendre trés certainement de la distribution du
signal. Intuitivement, la méthode a noyaux est plus générale et aura une capacité d’adap-
tation plus grande en fonction de la distribution du signal comparativement & I’estimateur
direct avec un polyndéme. Un autre probléme est le choix de ’ordre du polynéme. L’augmen-
tation de l'ordre doit normalement donner une amélioration de I’estimation. Nous proposons
dans cette partie de comparer plusieurs estimateurs : (i) 'estimateur a noyaux, I’estimation
directe avec un polynéme (ii) d’ordre 7 et (iii) d’ordre 11. Nous ferons une étude sur des
signaux de réflectivité ayant une distribution de type :

— Bernoulli-laplacienne,

— Bernoulli-gaussienne,

— laplacienne,

— uniforme.

Nous proposons de faire cette étude dans le cadre bruité ainsi, le processus X = R+ N ou
R est le signal de réflectivité distribué suivant une des quatre distributions précédemment
décrites et N un bruit additif gaussien blanc centré indépendant de la réflectivité. Le choix
de ce signal X est fait suivant le modéle de déconvolution dans un contexte bruité. En effet,
la sortie estimée résultera de la superposition de la réflectivité recherchée et d’'un bruit
additif. Les performances des estimateurs seront tracées en fonction du rapport signal sur
bruit. Avant la comparaison des estimateurs, nous devons déterminer les fonctions scores
théoriques de ces processus dans les quatre cas.
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2.4.2.1 Fonctions scores théoriques

Pour le calcul de la fonction score théorique de X = R + N, nous devons tout d’abord
calculer la densité de probabilité px(x) de X. Nous supposerons la réflectivité et le bruit
indépendants, ainsi, nous savons que px(x) = pr *x py(z). Les détails des calculs dans les
quatre cas sont donnés en annexe B. La figure 2.4 représente la fonction score pour les

quatre signaux décrits précédemment pour trois valeurs de rapport signal a bruit (0, 3 et
10 dB).

10 10

— RSB=3dB
- - RSB=10dB
RSB=0dB

o

X

Fi1G. 2.4 — Fonctions scores théoriques pour une réflectivité distribuée selon une loi :
(a) Bernoulli-laplacienne, (b) Bernoulli-gaussienne, (c) laplacienne, (d) Uniforme dans
[—v/3;V/3] avec un bruit additif blanc gaussien : RSB=0dB (...); RSB=3dB (-);
RSB—10dB(- -).

Pour les signaux Bernoulli-laplacien et Bernoulli-gaussien, le rapport signal sur bruit
est défini directement comme 10log,,(0?/c% ), avec ¢ la variance de la loi laplacienne ou
gaussienne représentant les réflecteurs et oy la variance du bruit. La puissance de la réflec-
tivité est en fait Ao?. A est le parameétre de la loi Bernoulli défini en (1.5). Le paramétre
des lois de Bernoulli est pris égal a 1/20. Ainsi, le rapport des puissances est A\o?/03; donc
le RSB défini précédemment n’est pas le rapport des puissances. En fait, ce rapport signal
a bruit peut étre vu comme un rapport signal sur bruit local autour d’un réflecteur. Pour
toutes les distributions, la fonction score théorique est linéaire pour les faibles valeurs de |z|.
Cette partie représente les échantillons liés au bruit. La droite est d’équation /0% : c’est
I’équation de la fonction score du bruit gaussien. Ainsi, comme la puissance du signal de
réflectivité est prise constante, la pente diminue lorsque le RSB diminue. Pour les grandes
valeurs de |z|, la fonction score théorique tend vers la fonction score de la réflectivite.

Pour la loi laplacienne (figure 2.4(c)), c’est une constante de valeur o. Pour le signal
Bernoulli-gaussien (figure2.4(b)), c’est une droite de pente 1/(c? + 0%;). Pour la loi unifor-
mément distribuée entre [—+/3, /3] (figure 2.4(d)), la fonction score croit trés rapidement
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a I'image de la fonction score théorique de la loi uniforme qui présente des singularités
verticales en ++1/3. En définitive, si le RSB est trés faible, la fonction score de X tend vers
une droite qui représente le bruit, et pour les grandes valeurs du RSB, la fonction score
comporte des singularités importantes qui rendront I'estimation difficile.

2.4.2.2 Comparaison des estimateurs

Avant de passer a une comparaison trés générale, la figure 2.5 montre un exemple d’es-
timation dans le cas d’un signal Bernoulli-laplacien avec un RSB de 10dB et un parameétre
A = 1/20 pour la loi de Bernoulli. Nous comparons (i) 'estimateur a noyaux, (ii) une esti-
mation directe avec un polynoéme d’ordre 7 et (iii) avec un polynéme d’ordre 11.

(&) o (b) o ()

10

Fig. 2.5 — Exemple d’estimation de la fonction score Bernoulli-laplacienne avec un
RSB=10dB et A = 1/20. Fonction score théorique en trait continu. (a) estimateur a noyaux,
(b) polyndome de degré 7, (c) degré 11.

Sur les allures des estimées, nous remarquons que les trois estimateurs ont des bonnes
performances pour les valeurs de x proches de zéro. La partie linéaire correspondant au
bruit est bien estimée, en revanche, pour les grandes valeurs, les estimées sont beaucoup
plus éloignées des valeurs théoriques. Cette erreur d’estimation est due au faible nombre
d’échantillons disponibles dans cet intervalle pour ’estimation.

Nous pouvons comparer les performances des estimateurs grace a 'erreur quadratique
moyenne (EQM) normalisée de la fonction score ¢y (x) définie par :

£(y) = El{x(x) - dx(@)}7]
Ex(2)?]

Pour la figure 2.5, le tableau 2.1 résume les performances en terme d’EQM. Nous calcu-
lons 'EQM sur ’ensemble des échantillons, mais aussi 'EQM sur 'ensemble défini par les
20% des échantillons de plus forte amplitude en valeur absolue, soit les échantillons corres-
pondant approximativement aux réflecteurs. L’EQM partielle permet d’avoir une indication
de la précision sur la partie "signal" du processus bruité.

(2.50)
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TAB. 2.1 — Comparaison des EQM en dB des estimations de la figure 2.5.

Noyaux | ordre 7 | ordre 11
EQM totale -17.8 -14.8 -15.1
EQM partielle | -11.8 -8.01 -7.96

Ces valeurs montrent que, dans I’ensemble, la méthode a noyaux est plus performante
que l'approximation polynomiale. Le gain est de l'ordre de 3dB pour 'EQM partielle.
Ensuite, pour les deux approximations polynomiales d’ordre 7 et 11, les résultats sont
similaires. Afin de tirer de plus amples conclusions pour le choix de l’estimateur, nous
devons faire une caractérisation plus large des estimateurs en fonction du rapport signal a
bruit et des distributions du signal de réflectivité. Par la suite, nous proposons pour chaque
valeur de RSB, de calculer I'erreur quadratique moyenne pour 1000 configurations aléatoires.
Le bruit et la réflectivité sont tirés aléatoirement. Le paramétre des lois de Bernoulli est
toujours pris égal a 1/20.

Nous comparons sur la figure 2.6 trois estimateurs, (i) 'estimateur & noyaux de Pham,
I'estimateur direct avec un modéle polynomial (ii) de degré 7 et (iii) de degré 11.

10
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F1G. 2.6 — Erreur quadratique moyenne des estimateurs de la fonction score en fonction du
RSB. Estimateur a noyaux (—), estimation directe avec un polynome de degré 7 (- -) et de
degré 11 (-.). Loi des signaux de réflectivité : (a) Bernoulli-laplacien, (b) Bernoulli-gaussien,
(c) laplacien, (d) uniforme sur [—v/3; /3] avec un bruit additif gaussien.

Pour les quatre signaux d’entrée différents, les estimateurs a noyaux et I’approximation
de degré 7 donnent des courbes de performances ayant des allures assez similaires. Pour les
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plus petits RSB, i.e. o le bruit est dominant, la fonction score est proche de celle d'un
processus gaussien (i.e. ¥x(x) = /0%, oul oy est 'écart type du bruit gaussien). Ainsi,
pour ces RSB, un simple modéle polynomial permet d’avoir une estimation convenable.
L’estimateur & noyaux a des performances légérement inférieures a celles de ’approxima-
tion polynomiale de degré 7, mais elles sont toutefois trés acceptables. Le polynome de
degré 7 donne de meilleures performances que celui de degré 11 car il a un nombre plus
faible de coefficients & estimer ce qui limite certainement la variance d’estimation.

Pour les plus grands RSB (lorsque le signal est prédominant par rapport au bruit),
I'erreur quadratique moyenne d’estimation de la fonction score augmente pour toutes les
distributions et tous les estimateurs. En fait, pour les grands RSB, les fonctions scores sont
proches des fonctions scores des réflectivités sans bruit. Comme nous le remarquons sur la
figure 2.4(a)(b)(d), pour les signaux Bernoulli-laplacien ou Bernoulli-gaussien ou uniforme,
les fonctions 1 x ont une allure complexe avec des variations trés fortes et qui tendent méme
a comporter des singularités. D’autre part, a cause de la parcimonie, nous avons un grand
nombre d’échantillons quasi nuls qui se situent dans la partie linéaire de la fonction score.
En revanche, un nombre faible d’échantillons de valeurs importantes permettent d’estimer
la partie complexe de la fonction score. Ainsi, tous les estimateurs ont des performances
assez faibles.

De méme pour les signaux Bernoulli-laplacien et Bernoulli-gaussien, nous avons théori-
quement une discontinuité en zéro avec la dérivée d'un Dirac. Pour le processus laplacien, la
fonction score est un échelon de Heaviside (figure 2.4(c)), qui est difficile & estimer. Ces re-
marques expliquent les problémes d’estimation rencontrés par les 3 estimateurs. Cependant,
Iestimateur a noyaux s’accommode mieux de ces difficultés que ’approximation polyno-
miale de degré 7 pour les signaux, Bernoulli-gaussien, laplacien et Bernoulli-Laplacien. Pour
le signal uniforme, c’est le contraire, car la convexité de la fonction score théorique convient
mieux au modeéle polynomial. Enfin, nous pourrions penser qu’augmenter le degré du poly-
nome permettrait d’augmenter les performances de 'estimateur. En effet, en passant d’un
degré 7 a 11 nous ajoutons deux paramétres. Certes, nous gagnons en flexibilité sur le mo-
déle paramétrique de l'estimateur. Mais, ce gain de flexibilité se fait au détriment d’une
estimation difficile des paramétres. Nous nous heurtons & des problémes de conditionnement
de la matrice du systéme (2.47). L’inversion est méme tout simplement impossible dans de
nombreux cas. Pour les distributions Bernoulli-laplacienne (en (a)) et laplacienne (en (c)),
nous n’avons pas représenté les performances de l'estimateur avec le polynéme d’ordre 11,
car cette estimation n’a pas de sens avec une erreur quadratique supérieure a 0dB. Nous
pouvons voir sur la figure 2.6(b)(d), pour les signaux Bernoulli-gaussien et uniforme que le
polynéme de degré 11 donne des résultats moins bons que le polyndéme de degré 7.

En conclusion, nous utiliserons dans toutes nos expériences, 1’estimateur a noyaux avec
un noyau a base de fonction spline cubique. Cette estimation nécessite I'ajustement d’un
seul paramétre, la largeur de bande du noyau A mais un réglage automatique est possible
[Pha04] et donne des résultats corrects pour toutes les distributions étudiées en sismique.
Le choix de I'estimateur polynomial poserait le probléme du réglage du degré du polynéme.
Nous avons vu par exemple que le passage d’'un degré 7 a 11 faisait chuter drastiquement
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les performances. Le choix de la méthode & noyaux l'emporte en particulier en terme de
robustesse. En effet, une trés mauvaise estimation de la fonction score lors d’une itération
peut totalement déstabiliser ’algorithme de déconvolution.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une mesure de blancheur d’un processus : le taux
d’information mutuelle. Cette mesure s’apparente & la mesure d’indépendance de sources
par 'information mutuelle, utilisée trés largement en séparation de sources. Le taux d’infor-
mation mutuelle permet de mesurer I'indépendance au sens large grace a ’entropie. Puis,
nous avons détaillé le premier algorithme de déconvolution basé sur le taux d’information
mutuelle, qui minimise cette grandeur en fonction d’un nombre fini de coefficients de la ré-
ponse impulsionnelle. Cet algorithme est nommé MAMYV car il s’apparente a une méthode
de maximum de vraisemblance pour 'estimation d’un filtre MA. Cette estimation du filtre
déconvolueur se fait par une descente de gradient. Nous avons proposé une extension avec
l’algorithme ARMYV pour I'estimation des filtres inverses AR. Cette extension est faisable,
mais ne peut étre retenue par la suite car ’algorithme est trées instable. L’extension au cas
ARMA n’est pas envisagée pour les mémes raisons. L’étape importante de ces algorithmes
est I'estimation de la fonction score car elle permet de sélectionner les statistiques utilisées
pour la mesure de blancheur en fonction de la ddp du signal de sortie. Nous avons détaillé
ce probléme pour sélectionner un estimateur a noyaux suivant des critéres de robustesse et
de précision afin d’obtenir de bonnes performances pour les algorithmes et sans risquer des
problémes d’instabilité dus & une mauvaise estimation de la fonction score. Dans la suite,
nous souhaitons caractériser le comportement de ’algorithme MAMYV en présence de bruit
additif gaussien, et notamment en comparaison a celles des algorithmes a I'ordre 2.
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Dans le chapitre précédent, on a proposé deux algorithmes de déconvolution basés sur
des modeles paramétriques temporels du filtre déconvolueur MA et AR. Seul 'algorithme
MAMYV utilisant le modele MA est intéressant en terme de stabilité de la minimisation par
la technique de gradient. Cet algorithme est capable d’estimer des filtres a phase quelconque
par l'intermédiaire des statistiques d’ordre supérieur. En déconvolution, les performances
des algorithmes se détériorent en général trés vite en présence de bruit. Nous remarque-
rons qu’en théorie le modéle n’est pas inversible. Ainsi, pour de nombreuses applications, le
filtrage de Wiener est souvent utilisé en raison de sa robustesse vis-a-vis du bruit. Par consé-
quent, nous devons nous attacher a caractériser au mieux les performances de l'algorithme
MAMYV en présence de bruit additif sur les données. Nous réaliserons une comparaison a la
méthode de Yule-Walker (statistiques d’ordre 2). Nous débuterons ce chapitre par la pré-
sentation des résultats de 'algorithme MAMYV sur des données réelles séismo-volcaniques
en les comparant avec I'égalisation spectrale et la méthode de Yule-Walker. L’objectif de
cette comparaison est d’évaluer 'intérét des statistiques d’ordre supérieur pour la décon-
volution de données réelles. Ensuite, une étude des performances en terme d’erreur qua-
dratique moyenne en fonction du RSB pour des configurations simulées sera menée. Puis,
nous proposerons un algorithme de déconvolution aveugle en fréquence (FBD) mesurant la
blancheur du signal de sortie et comportant aussi un terme de régularisation pour limiter
Iamplification du bruit additif. Nous finirons par des tests de ce nouvel algorithme sur des
données synthétiques et réelles d’explosions sous marines et séismo-volcaniques. L’objectif
sera de mettre en avant cette recherche de compromis entre qualité de la déconvolution et
amplification du bruit inspirée du filtrage de Wiener.

3.1 Applications et performances de I’algorithme MAMYV

Dans un premier temps, nous comparons 'algorithme MAMYV & la méthode de Yule-
Walker (statistiques d’ordre 2 dans le domaine temporel) et a I’égalisation spectrale (ordre
2 en fréquence) pour la déconvolution de données réelles séismo-volcaniques présentant des
effets résonnants. Enfin, nous ferons une étude des performances de 1'algorithme MAMV
en présence de bruit additif gaussien en comparaison avec la méthode de Yule-Walker.

3.1.1 Données réelles : explosions séismo-volcaniques

L’application suivante envisage le cas d’un séismogramme du volcan Purace de Colom-
bie. Lors d’une explosion & I'intérieur du volcan (séismes naturels), la cheminée du volcan
agit comme une cavité résonnante. Nous enregistrons avec un géophone positionné a la
surface du volcan a la fréquence d’échantillonnage de 100Hz un événement a longue pé-
riode [LGMO2| avec une importante résonance (figure 3.1(a)). En utilisant le modeéle de
convolution de la figure 1.10, I'observation sera vue comme la convolution entre le signal de
I'explosion (t) et le filtre w(t) résonnant relatif a la cheminée. Ainsi, le signal y(¢) obtenu
par déconvolution contient I'information relative a I’excitation du volcan. Le filtre résonant
direct w donne des informations sur la géométrie du volcan et la structure interne du vol-
can. Le processus d’excitation (explosion) est supposé blanc car il est bref dans le domaine
temporel et que, généralement, le spectre d’une explosion est quasi blanc. L’application de
la déconvolution & ces données a pour but de séparer au mieux les effets résonants et ceux
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provenant de l’excitation du volcan. En fonction des fréquences présentes dans le signal,
il est possible de caractériser la structure du volcan. Pour l'instant, les séismologues ne
parviennent pas a tirer d’informations de I'excitation car son estimation est délicate. De
plus, leffet résonnant du filtre direct w est modélisé classiquement par un filtre autoré-
gressif, donc nous pouvons appliquer préférentiellement des algorithmes utilisant des filtres
inverses MA pour ces données. Pour la figure 3.1, nous appliquons I’égalisation spectrale
(b), et deux techniques dédiées aux filtres inverses MA : la méthode de Yule-Walker (c) uti-
lisant les statistiques d’ordre 2 dans le domaine temporel et I’algorithme MAMYV (d) détaillé
précédemment. Nous choisissons pour ces deux méthodes des filtres avec 30 coefficients afin
d’étre certains d’avoir un nombre suffisant de coefficients pour permettre 'extraction de
toutes les fréquences de résonance. Aprés vérification par des simulations, nous constatons
qu'un choix de 10 & 20 coefficients donne des résultats similaires. Pour la comparaison, les
signaux déconvolués sont normalisés & une amplitude maximale de 10.

0 10 20 30 40 t (s)50 0 10 20 30 4ot (s)50

0 10 20 30 40 t (s)50 0 10 20 30 40 t (s)50

F1G. 3.1 — Déconvolution du séismogramme du volcan Purace : (a) observation, déconvolu-
tions par (b) égalisation spectrale (c) Yule-Walker, (d) MAMV.

Sur la figure 3.1, les trois méthodes estiment un signal d’excitation situé entre les ins-
tants 5 s et 10 s. Dans la suite du signal, nous pouvons dire que nous avons uniquement
du bruit. L’égalisation spectrale est la méthode qui amplifie le moins le bruit, suivie de la
méthode MAMYV et enfin de I'algorithme de Yule-Walker. Sur les signaux déconvolués, nous
remarquons que nous avons réduit les effets de résonance des observations. Avec ’algorithme
de Yule-Walker et MAMYV, nous notons, qu’il reste encore une enveloppe exponentielle dé-
croissante sur les données : tous les effets résonnants n’ont donc pas été supprimés. Afin
d’avoir une comparaison plus précise, nous pouvons caractériser le niveau de bruit sur cha-
cun des quatre signaux en estimant 1’écart-type sur la partie comprises entre les instants 10
s et 50 s. Ensuite, pour mesurer la blancheur, nous estimons la mesure de blancheur I (Y)



3.1. Applications et performances de I'algorithme MAMV 81

(2.8) issue du taux d’information mutuelle. Le tableau 3.1 résume ces mesures.

TAB. 3.1 — Comparaison de la déconvolution du séismogramme du volcan Purace.

Données | Egalisation spectrale | Yule-Walker | MAMV
Ecart type du bruit 0.67 0.82 1.45 0.9
Mesure de blancheur 7(Y) 1.46 -0.52 -0.21 -0.22

Le tableau 3.1 montre effectivement que 1’égalisation spectrale donne le niveau de bruit
le plus faible. Ce résultat était prévisible, car I’égalisation spectrale est la seule des trois mé-
thodes prenant en compte le bruit additif. Il en est de méme pour la blancheur mesurée par
le taux d’information mutuelle. En fait les résultats de ’estimation de I'algorithme MAMV
et de la méthode de Yule-Walker sont quasi identiques en raison du bruit additif important.
L’égalisation spectrale estime une sortie plus blanche en terme d’information mutuelle en
comparaison a 'algorithme MAMYV qui minimise le taux d’information mutuelle. Cette re-
marque peut paraitre paradoxale. Une explication est liée au modéle du filtre déconvolueur
utilisé. En effet, pour I’égalisation spectrale, nous travaillons en fréquence, en revanche, pour
I’algorithme MAMYV, nous possédons seulement un nombre fini de coefficients temporels a
estimer (30 ici). Ainsi, nous pouvons avancer comme justification le nombre de paramétres
qui est plus faible pour 'algorithme MAMYV donc il fournit une sortie moins blanche que
pour 'égalisation spectrale.

De plus, en sortie nous mesurons le taux d’information mutuelle de y(t) = gxwx7r(t) +
g *n(t) et non pas seulement de la partie provenant de la réflectivité g x w * r(t). Nous
ajustons le filtre déconvolueur g pour augmenter la blancheur du terme g x w x r(¢) dans
le méme temps nous diminuons la blancheur du terme g * n(t). Ainsi, nous maximisons la
blancheur de la somme g x w x r(t) 4+ g * n(t).

L’égalisation spectrale ne blanchit pas totalement g x w * r(t) mais elle a 'avantage de
limiter grandement la puissance du terme g * n(t). Enfin, pour terminer la comparaison,
nous tracons sur la figure 3.2 le filtre direct estimé par les trois algorithmes afin d’identifier
les fréquences de résonance extraites du signal observé. Nous effectuons un zoom pour les
fréquences réduites entre 0 et 0.15, afin d’analyser la partie intéressante du spectre.

Sur la figure 3.2(a), le spectre du filtre direct estimé par la méthode de 'égalisation
spectrale comporte beaucoup de fréquences de résonance. Le spectre étant trés peu lisse, il
est difficile d’identifier les fréquences de résonance. Par contre, pour les méthodes de Yule-
Walker (b) et l'algorithme MAMV (c), nous estimons respectivement 3 et 4 fréquences
de résonance malgré 30 coefficients pour le filtre MA inverse. Théoriquement, les 30 co-
efficients permettent d’estimer 15 fréquences de résonance. Ainsi, ces tracés de spectre de
filtre déconvolueur corroborent la remarque faite sur les allures temporelles des signaux :
I’égalisation spectrale élimine mieux les effets résonnants que les méthodes de Yule-Walker
et MAMYV. Nous noterons que les pics sont plus étroits pour l'algorithme MAMV que
pour l'algorithme de Yule-Walker. Ainsi, 'algorithme MAMYV estime plus facilement des
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F1G. 3.2 — Spectre du filtre direct estimé (échelle linéaire) lors de la déconvolution du
séismogramme du volcan Purace (figure 3.1) par : (a) égalisation spectrale (b) Yule-Walker,

() MAMV.

zéros proches du cercle unité que ’algorithme de Yule-Walker. En conclusion sur ces don-
nées séismo-volcaniques, 1’égalisation spectrale donne des résultats supérieurs a 1’algorithme
MAMYV en terme d’extraction des effets résonnants et d’amplification du bruit. Cependant,
lalgorithme MAMYV ne donne pas de résultats meilleurs que 'algorithme de Yule-Walker
pour une complexité plus importante. En fait, nous notons seulement I’extraction d’une
fréquence de résonance de plus, et, une meilleure résolution fréquentielle. Nous proposons
d’approfondir la comparaison de la méthode MAMYV et de Yule-Walker en contexte bruité
avec des signaux simulés.

3.1.2 Performances de l’algorithme MAMYV en présence de bruit
gaussien

Pour expliquer ces faibles améliorations de performance avec 1'utilisation de I’ensemble
des statistiques d’ordre supérieur (taux d’information mutuelle) par rapport & un simple
blanchiment & lordre 2 (Yule-Walker), nous devons analyser 'influence d’un bruit additif
gaussien sur les données. Nous proposons d’étudier cet effet dans un cadre totalement
controlé avec des signaux simulés et un RSB choisi. Nous rappelons que les deux méthodes
MAMYV et Yule-Walker estiment un filtre déconvolueur MA (soit une ondelette ou filtre
direct autorégressif). Le cadre de l'expérience est le suivant :

— La reéflectivité suit une loi Bernoulli-gaussienne de paramétre 1/20 et comporte 400

échantillons,

— L’ondelette est autorégressive avec les coefficients [1,0.4,0.5,0.45,0.4,0.1],

— Le bruit additif est blanc gaussien centré et indépendant de la réflectivité.

Nous effectuerons une étude pour un rapport signal a bruit (RSB) variant de 1dB a
50dB. Pour chaque valeur de RSB nous effectuons 1000 configurations aléatoires, c’est-a-
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dire que le bruit et la réflectivité sont choisis de fagon aléatoire. Ensuite, nous résoudrons
le probléme de déconvolution avec I’algorithme MAMV et la méthode de Yule-Walker.
Pour comparer les performances de ces deux algorithmes nous nous intéresserons a ’erreur
quadratique moyenne (EQM) de sortie définie par :

)= E00 =07 o

La figure 3.3 représente 'erreur quadratique moyenne de sortie en fonction du RSB des
données.

10
>
W
O
2
—
o
wn
2 10 .
=
c
€3 —e— MAMV
--+- Yule—Walker
-2
10 :
10° 10" RSB 107

F1cG. 3.3 — Comparaison de I'erreur quadratique (en dB) de sortie entre la réflectivité estimeée
et la réflectivité théorique en fonction du RSB. Algorithme MAMV (trait continu) et la
méthode de Yule-Walker (trait discontinu).

Nous remarquons que les performances de I'algorithme MAMYV en contexte peu bruité
sont en moyenne meilleures que celle de 1'algorithme de Yule-Walker. Nous notons une dif-
férence de l'ordre de 6dB pour les forts RSB. En revanche pour les faibles RSB (en contexte
trés bruité) les performances des deux algorithmes sont similaires car les deux courbes se
superposent sur la figure 3.3. Pour poursuivre la comparaison, il est intéressant de consi-
dérer les coefficients du filtre déconvolueur estimés par les deux méthodes. En effet, méme
si nous estimons parfaitement le filtre déconvolueur (soit g = w™") alors la sortie estimée
est y(t) = r(t) + g+ n(t). Ainsi Uerreur quadratique d’estimation de la réflectivité n’est pas
nulle en raison de la présence du bruit additif sur les données. Cependant, il est intéressant
de savoir si les méthodes présentées sont capables ou non d’estimer correctement les coef-
ficients du filtre déconvolueur méme en présence de bruit. En effet, si le bruit n’implique
pas de biais sur I'estimation du filtre déconvolueur alors, nous pourrons envisager un post-
traitement pour supprimer ou limiter I’effet du bruit. Dans la figure 3.4, nous représentons
en fonction du RSB le biais normalisé b(a;) de Pestimation @; du coefficient a; défini par :

Ela: — a;
b(a;) = Elai = ai aveci=1...5, (3.2)
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avec [ay, aq, ag, aq, as] = [0.4,0.5,0.45,0.4,0.1] (le coefficient ay n’est pas considéré car nous
normalisons le filtre par rapport & son premier coefficient).
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F1G. 3.4 — Biais normalisé b(d;) (échelle linéaire) de l'estimateur @; pour la méthode MAMV
(trait continu) et Yule-Walker (trait discontinu) en fonction du RSB des données.

Cette figure 3.4 montre que le biais est quasi identique pour la méthode MAMYV et Yule-
Walker, quel que soit le RSB. Pour les forts RSB, le biais est nul comme nous pouvions
le prévoir car les méthodes sont appliquées sur des données respectant scrupuleusement le
modeéle. En revanche, pour les faibles RSB, le biais est trés important pour les deux mé-
thodes. Nous avons fait le choix de coefficients tous positifs, ainsi comme le biais est négatif,
tous les coefficients sont sous-estimés. En effet, la variance du terme g+ n(t) est ZZP:O ato%;.
Comme nous mesurons la blancheur du terme gxwxr(t) + g*n(t), I'algorithme a tendance
a limiter la puissance de la partie bruit sur le signal déconvolué. Ainsi, les coefficients seront
sous-estimés. Pour des RSB trés faibles, le filtre tendra vers le filtre identité car I'observa-
tion est constituée presque uniquement du bruit (qui est déja blanc). Ainsi, les coefficients
d; tendent vers 0 pour i # 0 : le biais normalisé b(d;) tend vers —1 comme le montrent les
tracés de la figure 3.4. Le cas du dernier coefficient est légérement différent car sa valeur
est faible et son importance sur I’allure du signal de sortie sera négligeable.

Pour finir notre analyse, la figure 3.5 trace l'erreur quadratique €(a;) de I'estimateur d;
en fonction du RSB.

Avec la figure 3.5, nous remarquons pour les faibles RSB que les deux estimateurs sont
équivalents pour les cinq coefficients du filtre. Nous pouvons noter un comportement un peu
différent pour le dernier coefficient. Sa valeur étant faible (0.1), I’écart d’erreur quadratique
sur ce coefficient aura des effets assez limités sur le signal déconvolué. Pour l'algorithme
de Yule-Walker, 'EQM est quasi constante en fonction du RSB pour tous les coefficients.
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F1G. 3.5 — Comparaison de 'EQM E(a;) de 'estimateur @; du coefficient du filtre en fonction
du RSB pour la méthode MAMYV et de Yule-Walker.

En revanche, pour I'algorithme MAMYV les performances s’améliorent grandement quand
le RSB augmente. Dans la figure 3.4, le biais pour les deux algorithmes est identique ainsi,
si PTEQM est plus faible pour l'algorithme MAMYV, cela implique que I'estimateur MAMV
a une variance beaucoup plus faible. D’aprés la figure 3.5, pour des RSB supérieurs a 10
dB nous avons un gain significatif de performance en terme de variance d’estimation par
rapport a la méthode de Yule-Walker. En revanche en dessous de 10dB, les performances
sont quasi identiques. En conclusion, en contexte bruité avec un bruit gaussien, les perfor-
mances de l'algorithme MAMYV | en terme d’EQM de sortie et ’EQM sur 'estimation des
coefficients du filtre, tendent vers celles de la méthode a 'ordre 2 de Yule-Walker. Cette
conclusion est en accord avec les tracés des fonctions scores théoriques de la figure 2.4 (cha-
pitre 2) qui tendent vers une droite pour des faibles RSB. Nous avions remarqué a l’aide de
I'équation (2.22) que si la fonction score est linéaire, ainsi nous sélectionnons pour la mesure
de blancheur les statistiques d’ordre 2, donc I’algorithme est équivalent a un blanchiment
a l'ordre 2.

Dans cette section, 'application de 'algorithme MAMYV a des données réelles séismo-
volcaniques, et la comparaison avec d’autres méthodes, fait apparaitre des performances
proches de 'algorithme de Yule-Walker basé sur les statistiques d’ordre 2. Une étude plus
précise en contexte bruité a démontré que la présence d’un bruit additif gaussien important
tend a rendre la méthode tout simplement équivalente a la méthode a l'ordre 2. Dans la
section suivante, nous proposons de prendre en compte le bruit additif sur les données dans
la construction d’un algorithme se basant sur le taux d’information mutuelle de la sortie.
Comme pour le filtrage de Wiener, pour limiter ’amplification du bruit, il faut en général ne

10
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pas avoir un gain trop grand du filtre déconvolueur dans la bande de fréquence atténuée par
I'ondelette. L’information mutuelle mesure la blancheur dans le domaine temporel, ainsi,
dans un premier temps, il est naturel de proposer des algorithmes travaillant dans le domaine
temporel. Dans la section suivante, nous proposons un algorithme de déconvolution dans le
domaine fréquentiel car il est plus facile de controler ’amplification du bruit en fréquence
dans le cas d’ondelette a bande passante limitée et de bruit additif blanc. De plus, ’approche
fréquentielle permet de s’affranchir du choix du modéle paramétrique du filtre.

3.2 Deéconvolution par le taux d’information mutuelle
dans le domaine fréquentiel

Dans un premier temps, nous allons détailler la construction de la fonction cotit de ’algo-
rithme utilisant le taux d’information mutuelle en y associant le probléme de I’amplification
du bruit additif. Cet algorithme est fondé sur une formulation qui comporte évidemment le
taux d’information mutuelle de la sortie ainsi que deux termes de régularisation. Le premier
assurera la continuité de la réponse en fréquence du filtre déconvolueur. Le second limitera
I’amplification du bruit en pénalisant les grandes valeurs du spectre du filtre déconvolueur.
Cet algorithme sera nommé FBD (Frequency Blind Deconvolution).

3.2.1 Critére de déconvolution

Dans I’équation de la mesure de blancheur I(Y) (2.8), nous pouvons exprimer I'intégrale
en utilisant le gain en fréquence du filtre déconvolueur g. Ainsi, nous utilisons la transformée
de Fourier discréte G = [G(0),...,G(T — 1)] du filtre déconvolueur :

T-1
]27rtu>

G(v) = t)yexp | — , Yv=0,...,T—1. 3.3

=X gte (25 (53)

En approximant l'intégrale par une méthode des rectangles, la mesure de blancheur
(2.8) peut étre estimée par :

I(Y) = H() - = 3 logG(v)]. (3.4)

La premiére idée est de minimiser directement la relation (3.4) par rapport a la réponse
en fréquence du filtre déconvolueur G = [G(0),...,G(T — 1)]. En fait, si nous adoptons
cette démarche, nous devons estimer T paramétres complexes (en réalité T'/2 car nous avons
la symétrie hermitienne pour un filtre réel). Cette estimation de 7'/2 nombres complexes
pour calculer en sortie T' échantillons réels du signal y(¢) nous place dans un schéma d’un
probléme inverse mal conditionné. Par exemple, dans le cas d’une réflectivité Bernoulli-
gaussienne ou Bernoulli-laplacienne, sans bruit additif sur les données, nous obtenons la
solution triviale comportant un seul réflecteur. Ce réflecteur est a la position du réflec-
teur principal de la réflectivité simulée. Ce signal comportant un seul réflecteur est bien
effectivement le signal le plus blanc ressemblant a la réflectivité simulée. Par conséquent,
nous devons ajouter des contraintes sur le filtre déconvolueur pour parvenir a une solution
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réaliste et acceptable. Ces contraintes sont ajoutées sous forme d’a prior: sur la réponse en
fréquence du filtre déconvolueur. Nous ajoutons tout d’abord une contrainte de continuité,
i.e. qui controle la différence |G(v) — G(v + 1)|. Enfin, pour limiter 'amplification du bruit
sur la sortie, comme dans le filtrage de Wiener, nous devons limiter les trés grandes valeurs
de |G(v| par un second terme de régularisation.

Suite & ces remarques, nous proposons le critére de déconvolution aveugle en fréquence
définie par :

J(@) = Hy(r)) — 5 S 1og|G0)] + M 3 [60) — Gl + D+ 2 3G, (35)

oll A1, Ay et p sont trois hyperparamétres.

La contrainte de continuité est totalement définie en utilisant la périodicité de la trans-
formée de Fourier, soit G(T') = G(0). Le premier terme de régularisation pondéré par I’hy-
perparamétre \; contraint le filtre déconvolueur a avoir une réponse en fréquence continue.
Plus précisément, il équivaut a un choix de distribution gaussienne pour |G(v) — G(v +1)],
avec un maximum de la densité pour |G(v) —G(v+1)| = 0. En pratique, ce terme améliore
la stabilité de 'algorithme et ses performances. En effet, la contrainte de continuité influe
comme une réduction du nombre de paramétres a estimer.

Le dernier terme, pondéré par Ay, pénalise (avec la norme IL?) les grandes valeurs du gain
en fréquence du filtre déconvolueur. Ce terme est équivalent au facteur de bruit classique du
filtrage de Wiener : il permet un compromis entre une déconvolution de qualité (blancheur
du signal) et amplification du bruit. Dans le cas d’une ondelette & bande passante limitée
et d’'un bruit additif blanc (densité spectrale de puissance constante), nous ne devons pas
amplifier trop largement la bande atténuée de I'ondelette pour reconstruire cette bande de
fréquence de la réflectivité car dans le méme temps nous amplifions le bruit. Nous pouvons
interpréter ce critére comme un critére de Maximum a Posteriori (MAP). 11 est équivalent
de prendre une distribution a priori gaussienne pour la loi p(|G(v)| | |G(v — 1)) de |G(v)|
conditionnellement a |G(r—1)| et une distribution gaussienne généralisée avec un coefficient
p pour la loi a priori marginale de |G(v)|. Dans la suite, nous souhaitons minimiser ce critére
(3.5) par rapport au vecteur complexe G suivant une méthode de gradient.

Ainsi, dans la partie suivante, nous détaillons le calcul du gradient et enfin I’algorithme
FBD de déconvolution aveugle dans le domaine fréquentiel.

3.2.2 Gradient du critére et algorithme FBD

Nous devons calculer le gradient d’une fonction réelle J(G) par rapport & un vec-
teur complexe G = [G(0),...,G(T — 1)] pour trouver le minimum de la fonction cott
J(G). L’annexe C présente les éléments mathématiques nécessaires a la définition du gra-
dient d’une fonction réelle d'une variable complexe |[Bra83, VDBO94|. Elle définit la dérivée
par rapport a une variable complexe ainsi que les régles de base de dérivation. Suivant
cette annexe C , nous devons calculer la dérivée de la fonction cott J(G) par rapport a
G*(0), 0=0,...,T—1 (voir annexe C). En posant |G(v)|? = G(v)G*(v), le second terme
du critére (3.5) se réécrit avec les variables G(v) et G*(v) comme :
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aG* Zlog| 2T 8G* Zlog ()] (3.6)

Comme la dérivation se passe (voir annexe C) comme si G(6) et G*(#) étaient indépen-
dants, nous avons :

1
8G* Zl og |Glv 2T () (8.7)

De méme, avec la propriété de perlodlclte de la réponse en fréquence, i.e. G(—1) =
G(T —1) et G(T) = G(0), la dérivation des termes de régularisation donne :

T—
aG* Z v+1)]? = 2GH)-GO+1)-GH—1), (3.8)
v=0
0 N~ pIGO)I"
t P= = : :
“ eem 20 = S e (39)
Pour le terme entropique, nous utilisons la définition de 'entropie (H (u) = — Ellog py (u)])

de la méme maniére que pour le calcul de (2.10) dans le cas de l'algorithme MAMV, nous
avons ainsi :

acfw) H(y(m) = - 8(;?(@) Ellog py (y(7)). (3.10)

Apres permutation des operateurs d’espérance mathématique et de dérivation dans

(3.10), nous devons calculer aG* 5 log py (y(7)). Pour cela, nous utilisons la régle de dé-

rivation en chaine donnée par (C. 6) pour obtenir :

S P (7)) = G low e () a7 + s o v (r) a(ﬁ(e)y*(m. |
3.11
Comme y(7) est a valeurs réelles, nous avons :
aG?w)y(T) = 0, (3.12)
J ., 0 ’
5G-0)” (1) = (my(ﬂ) : (3.13)

De plus, la relation de convolution y(t) = (gxd)(t) permet d’exprimer %@y(ﬂ comme :

0 - Gie)%ijammmexp (‘727;’”) (3.14)

Q

v=0

D(0) exp (]27;97> , (3.15)

S| =
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ot D(v) est le spectre des observations d(t).
Avec la définition (2.12) de la fonction score du chapitre précédent, et les relations (3.13)
et (3.15), 'équation (3.11) s’exprime par :

j2”97> . (3.16)

0 1
lo T)) = —— T))D*(0) exp | —
e e () = = S D" @) e (-2
Finalement, pour estimer la dérivation du terme entropique (3.10), nous devons réaliser
une moyenne statistique, qui sera équivalente & une moyenne temporelle sous hypothése

d’ergodicité. Nous estimons (3.10) par :

— T

OH (y(1)) 1 2707
= D*(6 — . 3.17
Ainsi, nous devons estimer la fonction score aux T valeurs des échantillons y(1), ..., y(T).

En notant Wy (0) la transformée de Fourier de la fonction score ¥y (y(7)), (3.17) devient :

OH(y(7)) 1 .
GG 5720y (0)D"(6). (3.18)

Finalement, avec (3.7), (3.8), (3.9) et (3.18), le gradient du critére (3.5) par rapport
G(v) peut étre estimé par? :

77(Q) = Uy ()D" L L \eew-c G A ity
VIJ(G) = 773 y(v)D*(v) — TG0 +MQ2G) -G +1) -G —1)) + 25 G (o)

(3.19)

Apres le calcul du gradient, nous pouvons maintenant construire I’algorithme de décon-
volution aveugle en fréquence basé sur la minimisation du taux d’information mutuelle de
sortie auquel nous avons ajouté une régularisation vis-a-vis du bruit. La minimisation est
faite avec une descente de gradient. La structure de 'algorithme FBD (Frequency domain

Blind Deconvolution) est proche de celle de I'algorithme MAMYV détaillée a la section 2.2.

L’algorithme FBD est le suivant :

. Initialisation du filtre déconvolueur G(v) et de la sortie y(t);
. Estimation de la fonction score ¢y ;

. Estimation du gradient (3.19);

—_—

1

2

3

4. Mise a jour du filtre déconvolueur G(v) «— G(v) — uVJ(G);
5. Calcul de la sortie de déconvolution y(t);

6

. Etape de normalisation.

I'Nous notons de nouveau la fréquence v, alors que les dérivées précédentes étaient calculées par rapport
a G*(0) pour éviter la confusion avec la variable v utilisée dans la définition du critére. Mais, v est une
notation plus commune pour représenter une fréquence
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Nous itérons les étapes 2 a 6 jusqu’a convergence. L’étape de normalisation est néces-
saire pour lever I'indétermination d’échelle sur la sortie. En général, nous forgons la sortie
& avoir une puissance unitaire. p est le pas du gradient.

De la méme fagon que pour I'algorithme MAMYV de la section 2.2 et I'algorithme ARMV
de la section 2.3, l'estimation de la fonction score est équivalente a la sélection quasi-
optimale des statistiques d’ordre supérieur pour la déconvolution de la sortie. Cette sélection
est faite en fonction de la distribution de la sortie. D’aprés le chapitre 2, nous choisissons
Iestimateur & noyaux de Pham. Aprés la présentation de ’algorithme FBD, nous allons
maintenant aborder succinctement le probléme du réglage des hyperparamétres Aj, Ag et p.

3.2.3 Reéglages des hyperparamétres

Pour I'hyperparamétre Ay associé au troisiéme terme de ’équation (3.5), nous pouvons
proposer une technique de réglage automatique. Ce terme est équivalent a une distribution
a priori gaussienne généralisée pour |G(v)|. Cette distribution est définie par pg(g) =
Bexp(—A2|g[F), ot B est un terme de normalisation et nous avons?

['(3/p)
L(/p)A"
ou I' est la fonction gamma définie par I'(z fo t*Lexp(—t)dt. Par ailleurs, nous

pouvons estimer E[|G(v)|?] avec la formule des mterferences a ’aide des densités spectrales
de puissance des observations et de la sortie, définies respectivement par Sop(v) et Soy (V) :

E(IGW)"] =

Say (V) = |G(V)[*Sap(v).

Comme la sortie y(t) est blanche et de puissance unitaire, nous avons Sey (v) = 1. Par
conséquent, nous avons la relation suivante pour s :

p/2

\ I'(3/p)
P(U/p)E |5k ]

Cette estimation de Ay est correcte dans le cas ot la densité spectrale Syp(v) ne s’annule
pour aucune fréquence. Nous pourrions envisager des alternatives estimant E[|G(v)|?] en
utilisant la valeur de |G(v)| estimée par une méthode du type égalisation spectrale néces-
sitant aussi le réglage d’un paramétre de bruit.

(3.20)

En général, nous ajustons A\; et Ay séparément, avec des essais successifs en observant
la sortie de la déconvolution et le spectre du filtre déconvolueur (Nous débutons avec la
valeur de Ay donnée par (3.20)) :

— si G(v) n’est pas assez continue, A\; est augmenté,

— si la sortie y(t) est trop bruitée, Ay est augmenté.

2Pour plus de détails sur les lois gaussiennes généralisées voir le paragraphe 4.2.1
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Cette stratégie est assez efficace et donne une méthode simple et assez robuste pour
régler \; et Ag. L’ajustement n’a pas besoin d’étre trés fin. En effet, une variation A\ /2 <
Ai < 27 autour de la valeur empirique A7 n’a pas de grande influence sur les performances
de la déconvolution.

Enfin, le réglage du coefficient de sur-gaussianité p n’est pas un point déterminant,
si nous réglons correctement Ao. En effet, le couple (p, A2) définit complétement la distri-
bution a priori pour |G(v)|. Si nous cherchons un filtre déconvolueur avec une réponse en
fréquence comportant principalement des pics de résonance, nous devons prendre un a priori
sur-gaussien pour la réponse en fréquence, donc p devra étre inférieur & 2. Au contraire,
si la réponse est assez constante, avec des valeurs resserrées autour de la moyenne nous
devrons prendre un a priori sous-gaussien (p supérieur a 2). Néanmoins, si le coefficient
de sur-gaussianité p est mal réglé, un bon réglage de Ao (qui est équivalent & spécifier la
variance de la distribution) peut compenser ce mauvais réglage.

Aprés la description de I'algorithme et le probléme pratique du réglage des hyperpara-
metres, nous allons illustrer notre propos avec des résultats de simulations.

3.2.4 Données simulées

Dans cette premiére expérience, nous souhaitons montrer la possibilité d’estimation
de filtres a phase quelconque, grace a l'utilisation de I’ensemble des statistiques d’ordre
supérieur. Les données simulées des figures 3.7 et 3.8 sont construites avec :

— une réflectivité Bernoulli-laplacienne de 400 échantillons avec 50 réflecteurs,

— une ondelette ARMA (10,10) dont les pdles et les zéros sont pris aléatoirement 2 & 2
conjugués (figure 3.6),

— une ondelette a phase minimale (figure 3.7),

— une ondelette & phase nulle (figure 3.8).

F1G. 3.6 — Position des poles (+) et des zéros (o) de 'ondelette ARMA (10,10) utilisée pour
les simulations des figures 3.7 et 3.8.
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Nous déconvoluons les observations avec ’algorithme FBD. Dans les figures 3.7 et 3.8,
nous tragons en (a) la réflectivité, en (b) les observations aprés convolution de la réflectivité
par I'ondelette a phase nulle ou minimale. Nous noterons que 'ondelette est a réponse im-
pulsionnelle assez longue en raison de la présence de résonance. Pour analyser la qualité de
la déconvolution, nous tragons en (c) la réflectivité estimée et nous comparons en (d) (resp.
(e)) la phase (resp. module) du filtre estimé par 1’algorithme FBD avec sa valeur théorique.

10 1.5

(0] 100 200 300 400

—ost V| théorique
10 —— estimée
-1
5| 1 o 0.1 0.2 0.3 04, 05
(b)
o
5
_5 —— estimée
o 100 200 300 400 aff o théorique
10 3
()
2 -
1 fo
o
o 100 200 300 400 o) 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

F1a. 3.7 — Déconvolution de données sismiques synthétiques avec une ondelette ARMA
a phase minimale (A, = 0.1, Ay = 0, p = 2) : (a) réflectivité Bernoulli-laplacienne, (b)
observation avec ondelette ARMA a phase minimale, (c) réflectivité estimée par FBD,
(d) phase théorique (pointillé) et phase estimée du filtre déconvolueur (trait plein) (e) idem
que (d) pour le module du filtre.

En étudiant les figures 3.7 et 3.8 (a) et (c), nous remarquons que lestimation de la
réflectivité est trés satisfaisante que la phase de I'ondelette soit nulle (figure 3.8) ou mini-
male (figure 3.7). En effet, en (e), nous avons une bonne estimation du module du filtre
déconvolueur. La légére erreur d’estimation s’explique par le grand nombre de paramétres
(T/2 complexes) a estimer par I'algorithme. La contrainte de continuité permet d’avoir une
réponse assez lisse. Nous ne devons pas trop augmenter I’hyperparamétre A\; qui tend & lis-
ser la réponse en fréquence. En effet, dans ce cas, nous serons dans I'impossibilité d’estimer
des parties comportant des variations rapides, comme aux alentours de la fréquence réduite
0.12. Ainsi, le réglage du parameétre \; doit prendre en compte ce compromis.

Enfin, la phase estimée en (d) est proche de la phase théorique. L’erreur d’estimation
est légérement supérieure dans le cas d’un filtre & phase nulle. La plus grande difficulté
rencontrée lorque nous estimons le filtre & phase nulle est due au fait que seules les statis-
tiques d’ordre supérieur & 2 tendent a estimer le filtre & phase nulle (celles d’ordre 2 sont
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Fia. 3.8 — Idem figure 3.7 avec ondelette ARMA & phase nulle.

insensibles & la phase de 'ondelette).

Nous avons montré que ’algorithme FBD est capable d’estimer des filtres & phase quel-
conque par l'intermédiaire des statistiques d’ordre supérieur. De plus, la simulation précé-
dente montre que ’approche fréquentielle permet de s’adapter a un filtre quelconque sans
avoir a gérer le probléme du choix du modéle paramétrique. Mais pour justifier pleinement
I’approche fréquentielle, nous devons traiter des signaux bruités. Nous proposons dans la
suite de comparer I'algorithme FBD aux techniques a l'ordre 2 (Yule-Walker, Durbin et éga-
lisation spectrale) pour des données réelles d’explosions sous-marines et séismo-volcaniques.
Pour ces derniéres données, nous utiliserons aussi ’algorithme MAMYV, pour montrer I’ap-
port du terme de régularisation vis-a-vis du bruit. De plus, les deux jeux de données réelles
feront appel a des filtres directs de type trés différents. Ainsi, nous pourrons juger de la
capacité d’adaptation de I'algorithme FBD en fonction du type de filtre direct.

3.3 Traitement de données réelles

3.3.1 Données réelles : explosions séismo-volcaniques

Nous souhaitons voir 'apport de notre algorithme sur les données séismo-volcaniques
déja traitées dans la sous-section 3.1.1. Nous rappelons que 'objectif pour ces données est
de séparer les effets d’excitation et des effets résonnants caractéristiques de la géométrie
et de la structure du volcan. Lors des premiers tests, ’apport des statistiques d’ordre su-
périeur avec l'algorithme MAMYV n’était pas probant par rapport aux méthodes a 'ordre
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2. Mais, nous avions vu l'utilité de la régularisation vis-a-vis du bruit pour ’égalisation
spectrale. Comme dans la section 3.1.1 (figure 3.1 et 3.2), nous tracerons la sortie y(¢) de la
déconvolution (colonne de gauche de la figure 3.9) et le spectre du filtre direct estimé avec
un zoom pour les fréquences réduites entre 0 et 0.15 (colonne de droite de la figure 3.9).
Nous comparons quatre algorithmes : 1’égalisation spectrale, la méthode de Yule-Walker,
lalgorithme MAMYV du chapitre 2 et I'algorithme FBD présenté dans ce chapitre.

Pour I'algorithme FBD, nous avons choisi un paramétre p = 1.5 car les effets résonnants
du filtre direct impliquent que le filtre déconvolueur aura une distribution a priori pour
|G (v)| sur-gaussienne. Le phénomeéne d’excitation est localisé entre les instants 5 s et 10 s. En
analysant les allures temporelles estimées par les cinq algorithmes, nous pouvons conclure
que 'algorithme FBD donne la meilleure séparation des effets de résonance et d’excitation
avec une trés faible amplification du bruit. Le tableau 3.2 évalue les performances des cing
algorithmes avec 1’écart-type du bruit sur les 35 derniéres secondes et mesure la blancheur
de la sortie avec la grandeur 1(Y) (2.8) provenant du taux d’information mutuelle.

TAB. 3.2 — Comparaison des performances des méthodes de déconvolution pour le séismo-
gramme du volcan Purace de la figure 3.9.

Données | Yule-Walker | MAMV | Egalisation spectrale | FBD
Ecart-type du bruit 0.67 1.45 0.9 0.82 0.43
Mesure de blancheur I(Y) 1.46 -0.21 -0.22 -0.52 -0.38

Le tableau 3.2 confirme que 'algorithme FBD donne le meilleur compromis entre la
qualité de la déconvolution et le niveau de bruit. En effet, la sortie estimée par ’algorithme
FBD a ’écart-type de la partie bruit la plus faible, et est la plus blanche apreés celle fournie
par 'égalisation spectrale. Ainsi, en comparaison a l’algorithme MAMV qui s’appuie sur
la méme mesure de blancheur que 'algorithme FBD, nous notons la pertinence et 1’ap-
port de la régularisation vis-a-vis du bruit pour obtenir une meilleure estimation du signal
d’excitation. Pour finir ’analyse des résultats, nous pouvons nous intéresser au filtre direct
estimé et aux fréquences de résonance présentes dans la partie de fréquence réduite entre
0 et 0.15. Les cinq algorithmes donnent les mémes fréquences de résonance prépondérantes
avec une résolution plus ou moins fine. L’algorithme de Yule-Walker donne la résolution la
plus mauvaise avec seulement trois fréquences de résonance. Sur l'allure temporelle de la
déconvolution par l'algorithme de Yule-Walker, nous remarquons ’enveloppe exponentielle
décroissante qui est synonyme de la présence résiduelle d’effets résonants. Ensuite, 1’algo-
rithme MAMYV estime des podles plus proches du cercle unité car les pics sont plus étroits,
mais nous extrayons seulement quatre fréquences de résonance. Pour I'égalisation spectrale,
nous avons beaucoup de fréquences de résonance mais avec une mauvaise résolution. Pour
I’algorithme FBD, nous avons des pics trés étroits et I’estimation de nombreuses fréquences
de résonance. Nous notons des résonances aux fréquences 0.05 et 0.1 : par conséquent nous
pouvons dire que c’est le fondamental et le premier mode d’une vibration. Si nous observons
avec plus de précision, nous détectons une petite résonance a 0.0415 et deux résonances plus
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F1G. 3.9 — Déconvolution du séismogramme du volcan Purace. Sortie estimée (colonne de
gauche) et réponse en fréquence (zoom pour les fréquences réduites entre 0 et 0.15) du filtre
direct estimée (colonne de droite) par : I’égalisation spectrale, la méthode de Yule-Walker
avec un filtre d’ordre 30, I'algorithme MAMYV avec un filtre de 30 coefficients, ’algorithme
FBD avec A\ =10, Ay =5 et p = 1.5.
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claires & 0.082 et 0.126, que nous interprétons comme le fondamental et les deux premiers
modes d’une autre vibration.

En conclusion, I'algorithme FBD permet d’avoir une bonne résolution en fréquence, avec
une réponse en fréquence assez lisse grace au premier terme de régularisation. La prise en
compte du bruit avec le second terme de régularisation apporte une forte amélioration par
rapport a 'algorithme MAMYV qui utilise exactement la méme mesure de blancheur. Pour
ces données, le filtre direct était du type autorégressif, nous proposons de traiter d’autres
données ayant un filtre direct plutét du type MA.

3.3.2 Données réelles : explosions sous-marines

La figure 3.11(a) montre 'enregistrement réel d’une explosion sous-marine dans une
piscine. Comme décrit par la figure 3.10, la source S est une source explosive et le capteur
P mesure les variations de pression. Le signal est composé d'une onde directe (1), d'une
réflection au fond de la piscine (@) avec un coefficient de réflexion proche de —1 et d’une
réflection a la surface (3) avec un coefficient de réflexion proche de 1.
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F1G. 3.10 — Expérience d’explosion sous-marine en piscine : (S) source explosive, (P) capteur
de pression.

Dans cette application, nous pouvons utiliser un modeéle de convolution entre la source
explosive et le signal de réflectivité. Le signal de réflectivité comportera les informations
relatives aux temps de propagation et aux coefficients de réflexion. Le filtre direct w re-
présente I'onde émise par le signal d’explosion caractéristique de effet "bulle"?, avec une
croissance exponentielle de la pression suivie d'une décroissance exponentielle. Nous pou-
vons modéliser cette onde par un modéle MA [Bou96| non causal. Dans la figure 3.11, nous
comparons les résultats de la déconvolution des observations (a) suivant trois méthodes :
égalisation spectrale (b), méthode de Durbin avec un filtre non causal d’une longueur de
40 échantillons (c), algorithme FBD (d).

Tout d’abord, a propos du réglage des paramétres de l'algorithme FBD, la valeur de A,
donnée par I’équation (3.20) est pertinente car nous avons une ondelette trés large bande, et
donc la densité spectrale des données ne s’annule jamais. Ensuite, nous prenons p = 3 car le
gain du filtre déconvolueur n’a pas de bande de fréquence ot il s’annule, ainsi nous prenons

3Une bulle d’air est créée, son diamétre augmente jusqu’a une pression de rupture et son diamétre
redécroit jusqu’a disparition de la bulle
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F1G. 3.11 — Déconvolution de données d’explosions sous-marines : (a) Observation, (b)
égalisation spectrale, (c) méthode de Durbin, (d) algorithme FBD avec p = 0.01, \; = 0.1,
Ay = 0.1 (valeur donnée par 3.20) et p = 3.

un a priori sous-gaussien pour la distribution de |G(v)|. Nous remarquons que les trois
méthodes donnent une bonne estimation de la position temporelle des trois réflecteurs.
Pour mesurer plus précisément les performances et avoir une analyse plus objective, le
tableau 3.3 mesure trois critéres. Comme les algorithmes sont basés sur la blancheur des
signaux, nous proposons de mesurer la blancheur de la sortie par 1(Y) (2.8). Ensuite, nous
mesurons la largeur & 10% du premier réflecteur i.e. le nombre d’échantillons entre les deux
échantillons ayant une valeur égale & 10% de la valeur maximale du réflecteur. Finalement, le
dernier critére mesure 1’écart-type du bruit sur les 100 premiers échantillons ne comportant
pas de réflecteurs. Afin de faciliter la comparaison, nous avons normalisé tous les signaux
pour obtenir un premier réflecteur d’amplitude 10.

TAB. 3.3 — Comparaison de la déconvolution des explosions sous-marines de la figure 3.11.

Observation | Durbin | Egalisation spectrale | FBD
Ecart-type du bruit 0.63 0.39 0.5 0.19
Mesure de blancheur 7(Y) 2.1 0.32 -0.5 -0.31
Largeur du premier réflecteur 21 14 5} 3

Clairement, I’algorithme FBD (figure 3.11(d)) donne la réflectivité avec les pics les mieux
identifiés et un niveau de bruit trés faible. Concernant la mesure de blancheur 1(Y), I'éga-
lisation spectrale donne de meilleures performances que lalgorithme FBD. En fait, [ (Y)
mesure la blancheur de y = 7 = r + n/, o r est le signal de réflectivité désiré. Si 'entrée
r(t) n’est pas parfaitement blanche et/ou si les observations d(t) sont bruitées, la meilleure
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estimation de la sortie (en terme de blancheur) y = g*[wx7r+n] est la plus iid possible. Mais
méme avec une estimation parfaite du filtre déconvolueur g = w™?!, nous obtenons la sortie
y = r+ gxn, i.e. une version bruitée de la réflectivité théorique. La régularisation faite par
rapport au bruit dans ’algorithme FBD tend a limiter le terme g x n pour permettre une
bonne estimation de r(t). Mais dans le méme temps, cette régularisation se fait au détriment
de la blancheur de la sortie estimée y(t). En fait, le critére minimisé par ’algorithme FBD
n’est pas I1(Y") mais la fonction cout régularisée J(G) de (3.5), et donc les minima des deux
critéres 1(Y) et J(G) sont différents. Cette remarque confirme que le critére de blancheur
pris sans régularisation ne donne pas la meilleure estimation de la réflectivité, sauf si les
données ne sont pas bruitées. En d’autres termes, seuls les algorithmes prenant en compte
le bruit additif peuvent donner des algorithmes efficaces pour les données réelles. De plus,
dans la figure 3.11(b) et (c), nous observons I’apparition de pics secondaires juste aprés les
réflecteurs pour les méthodes de Durbin et de I’égalisation spectrale, qui n’apparaissent pas
avec 'algorithme FBD.

En conclusion, I'algorithme FBD donne le meilleur compromis entre la qualité de la
déconvolution et 'amplification du bruit. Avec ces données, nous avons pu mettre en évi-
dence I'apport de la régularisation vis-a-vis de bruit. Cet algorithme peut estimer aisément
la phase nulle ou quasi nulle de 'ondelette par I'intermédiaire de I’ensemble des statistiques
d’ordre supérieur.

3.4 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons vu I'importance de prendre en compte le bruit additif dans
la construction du critére de déconvolution. Méme ['utilisation de ’ensemble des statistiques
d’ordre supérieur ne permet pas de s’affranchir du probléme du bruit. En effet, notre étude
détaillée de ’algorithme MAMYV en présence de bruit gaussien montre que les performances
de cet algorithme tendent vers celles de la méthode de Yule-Walker (statistiques d’ordre 2).
Pour prendre en compte le bruit additif, nous proposons une approche fréquentielle inspi-
rée par le compromis réalisable entre la déconvolution et 'amplification du bruit dans le
domaine fréquentiel avec le filtrage de Wiener ou ’égalisation spectrale. La fonction cotit
comporte trois parties : (i) le taux d’information mutuelle de la sortie (ii) une contrainte
de continuité sur le spectre du filtre déconvolueur (iii) une régularisation vis-a-vis du bruit
additif. Des méthodes ont été décrites pour le réglage des paramétres. Des simulations
permettent de mettre en évidence la capacité de 'algorithme FBD & estimer des filtres a
phase quelconque. Ensuite, des tests sur des données réelles d’explosions sous-marines et
séismo-volcaniques montrent la capacité de notre algorithme & s’adapter a des données tres
différentes grace a son approche fréquentielle et aussi a limiter 'amplification du bruit. En
effet, 'algorithme FBD a de bonnes performances aussi bien sur des filtres directs AR que
MA. Cet algorithme a fait 'objet d’un article [LMJO06] et de deux communications dans
des conférences [LJ05, LMJ04].

Nous voyons lors de la mise en place des algorithmes de déconvolution aveugle que nous
sommes génés par la double hypothése de blancheur sur la réflectivité et le bruit. Ainsi,
le filtre déconvolueur tend a blanchir le terme ¢ * w * () mais dans le méme temps il
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colore le terme g x n(t). En définitive, pour augmenter la robustesse au bruit, nous devons
tenter de relacher la contrainte de blancheur sur la réflectivité et nous tourner vers d’autres
hypothéses comme la sur-gaussianté. De plus, la blancheur n’est pas totalement vérifiée
par les réflectivités réelles, qui ont un spectre dit bleu, avec des hautes fréquences plus
importantes que les basses fréquences.
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Dans les deux chapitres précédents, nous avons utilisé I’hypothése de blancheur pour
concevoir un algorithme de déconvolution aveugle le plus robuste possible par rapport au
bruit additif et qui permette ’estimation de la phase du filtre. Nous avons noté le probléme
lié & la prépondérance accordée aux hypothéses de blancheur du signal de réflectivité et de
blancheur du bruit additif. Dans ce chapitre, nous proposons de nous intéresser a la dé-
convolution aveugle basée sur 'hypothése de non-gaussianité de la réflectivité. Nous savons
d’aprés le théoréme limite centrale, que la convolution d’un processus blanc non gaussien
par un filtre augmente la gaussianité du signal. La figure 4.1 illustre cette remarque.
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F1G. 4.1 — Illustration de ’hypothése de sur-gaussianité : (a) séquence de réflectivité simulée,
et son histogramme (d); (b) observation simulée aprés convolution de la réflectivité (a)
et d'une ondelette, et I'histogramme de 'observation (e); (c) réflectivité estimée et son
histogramme (f).

Sur cette figure 4.1(a), nous avons une réflectivité simulée avec un modeéle sur-gaussien,
la majorité de ces valeurs sont faibles en amplitude et seules certaines valeurs sont si-
gnificatives. Ces derniéres représentant les réflecteurs. L'histogramme de la réflectivité en
figure 4.1(d) montre effectivement une distribution sur-gaussienne avec un grand nombre
d’échantillons de valeurs quasi-nulles. Aprés convolution de la réflectivité par une ondelette,
les observations (figure 4.1(b)) admettent une distribution (figure 4.1(e)) plus gaussienne
que la réflectivité. Ainsi, I'idée de base des algorithmes proposés dans ce chapitre est d’ajus-
ter le filtre déconvolueur g(t) suivant I’hypothése de sur-gaussianité de la sortie a la place
de la blancheur dans les chapitres 2 et 3. En fait, la sur-gaussianité est une alternative a la
blancheur pour la sélection des statistiques d’ordre supérieur utilisées par 1’algorithme.

Dans une premiére section, nous présenterons la néguentopie, qui est une mesure de
déviation a la gaussienne. Ensuite, nous détaillerons son utilisation dans un algorithme
(MANege) de déconvolution aveugle dans le domaine temporel. Nous poursuivrons par des
résultats sur des données synthétiques. Dans la seconde section, nous ferons le paralléle entre
les méthodes existantes et 'algorithme proposé précédemment. En effet, de nombreuses
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méthodes fondées sur la minimisation de l’entropie du signal de sortie ou des critéres de
parcimonie ont étre proposées [Cla77, Wig78, Gra79, OU79, Wig85, SVC94|. En réalité,
nous verrons que toutes ces méthodes sont des cas particuliers de 'algorithme MANege
maximisant la néguentropie avec pour chaque méthode un choix différent de distribution a
priori pour la sortie. Les sections suivantes concerneront les performances des algorithmes
avec une étude comparative. Tout d’abord, nous nous intéresserons aux contraintes suffi-
santes & l'identifiabilité du systéme, puis la section 4.4 permettra de justifier la concavité
des critéres nécessaires a la stabilité des algorithmes. Puis, nous étudierons les conditions
pour avoir une estimation non biaisée. Dans la section 4.5, nous nous intéresserons aux
performances asymptotiques théoriques avec la matrice de covariance de 1'estimée des dif-
férents algorithmes en fonction de la distribution de la réflectivité. Nous poursuivrons dans
la section 4.6 par la présentation de résultats de simulations pour illustrer les résultats
théoriques précédemment présentés. Enfin, la derniére section fera la synthése, sous forme
d’un tableau récapitulatif, des méthodes avec les avantages et les inconvénients de chacune.

4.1 Déconvolution par non-gaussianité

Dans cette section, nous allons présenter une mesure de déviation a la gaussienne : la
néguentropie. Ensuite, on proposera ’algorithme MANege de déconvolution aveugle s’ap-
puyant sur la maximisation de la néguentropie. Nous finirons la section avec des résultats
de cet algorithme sur des signaux simulés.

4.1.1 Mesure de non-gaussianité : la néguentropie

Pour caractériser la non-gaussianité de la sortie de la déconvolution, nous devons utiliser
des outils statistiques. La premiére mesure est bien évidemment le kurtosis, comme nous
I’avons mentionné dans la sous-section 1.2.1. Mais, pour avoir une caractérisation plus large,
nous pouvons utiliser la divergence de Kullback [CT91, LAC97| qui mesure ’écart entre
deux densités de probabilité px(z) et pz(z) par :

K(px,pz) = /pX(u) log ?Z(((Z))du (4.1)

La divergence de Kullback est positive si px # pz et est nulle si et seulement si px = pz.
Cette mesure porte le nom de divergence et non distance, car elle ne vérifie pas les propriétés
mathématiques d’une distance (par exemple la symétrie). Nous pouvons lier cette mesure
a 'entropie utilisée dans les chapitres précédents, notamment pour la définition du taux
d’information mutuelle. L’entropie d’un processus X étant définie par :

H(X) = —Fl[logpx(x)] = — /pX(:L‘) log px (z)dz, (4.2)

la divergence de Kullback entre px et py s’écrit donc :

K(px.pz) = —H(X) - / pix () log pz (u)du. (4.3)
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Nous souhaitons mesurer la déviation & la gaussienne du processus Y. Ainsi, nous défi-
nissons le processus Ys comme le processus gaussien ayant la méme variance o et la méme
valeur moyenne (ici elle est supposée nulle) que Y. La néguentropie est alors définie comme
la divergence de Kullback entre Y et Yg :

H(Y) = K(pr.pre) = ~HY) = [ pr{a)logprg (u)du. (4.4)

Nous pouvons développer le dernier terme de la néguentropie en utilisant 1’expression
de la loi de Y :

1 2 1
/py(u) log py, (u)du = E {log We_;ﬂ} = —§log(2ﬂ602), (4.5)

ou o représente la variance de Y. Finalement la néguentropie de Y s’exprime par :

H (Y)= %log(ZweaQ) — H(Y). (4.6)

La néguentropie est toujours positive, et est nulle si et seulement si le processus Y
est gaussien. Ainsi, la néguentropie est une mesure de divergence a la gaussienne [CT91|.
Nous proposons de I'utiliser pour résoudre le probléme de déconvolution aveugle. En effet,
pour estimer une sortie y(¢) qui soit similaire & la réflectivité r(¢), nous pouvons ajuster
le filtre déconvolueur ¢(t) pour rendre le signal de sortie y(¢) le moins gaussien possible.
Nous proposons dans la suite 'algorithme MANege (Moving Average Negentropy) estimant
le filtre déconvolueur en maximisant la néguentropie, soit :

gMANeoe (1) = arg m(a)x H™(Y). (4.7)
g(t
Comme dans le chapitre 2, pour parvenir au développement d’un algorithme, dans
I'expression (4.6) de la néguentropie, nous supposons que lentropie du processus Y est
identique a l'entropie d’une réalisation y(7), soit H(Y) = H(y(7)). Ainsi, la néguentropie
s’écrit :

H™(Y) = %log(27rec72) — H(y(r)). (4.8)

4.1.2 Deéconvolution par maximisation de la néguentropie : algo-
rithme M ANege

Nous souhaitons maximiser la néguentropie par rapport au filtre déconvolueur g(¢).
Nous devons calculer le gradient de la néguentropie H (YY) de Y par rapport a la réponse
impulsionnelle du filtre déconvolueur g(t), celle-ci comportera un nombre fini de coefficients
(soit un modele MA pour le filtre déconvolueur comme pour la méthode MAMV du chapitre
2). Pour la dérivation du premier terme de (4.8), nous avons :

0 1 o 1 00?

En écrivant que 0? = E[y(7)?], nous avons :
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0 1 1 y(T)
———log(2mec’) = < E : 4.1
3 oet2nes®) = 8 [y 9 (4.10)
Or, nous avons gl;((:)) = d(T — t), ainsi, nous obtenons :
0 1 1
———log(2me0’) = S E —t)]. 4.11
a3 8Cme®) = 2P ly(r)d(r — 1) (4.11)

Pour le calcul du gradient de 'entropie H(y(7)) présent dans I’équation (4.8), nous répé-
tons la démarche mise en place pour I'algorithme MAMYV (section 2.2) qui nous avait permis
de parvenir a I'expression (2.14). Finalement, en utilisant (4.11) et (2.14), la dérivation de
la néguentropie par rapport au coefficient de la réponse impulsionnelle g(t) est :

1
St (V) = B (rd(r = 0] = Eloy (y(r)d(r = 1) (4.12)
ou ¥y est la fonction score de Y. A partir de (4.12), nous pourrions utiliser une méthode de
gradient classique pour la maximisation de la néguentropie. Mais, comme pour 1’algorithme
MAMYV, nous mettons en place une méthode de gradient relatif (voir section 2.2.2) pour
avoir un algorithme équivariant, i.e. dont les performances de convergence ne dépendent
pas de la forme de 'ondelette. La mise & jour du filtre déconvolueur g(¢) se fera par :

g(t) < g(t) +M%Hg;((ﬂn *g xg(t), (4.13)

ou i est le pas de gradient (réel positif) et g~ (¢) = g(—t) est le filtre g(¢) retourné. Ainsi,
nous avons :

0(0) = 9(0)+ 1 { Byl = 01+ ZEBO(r =0l =00 (41)

Il est intéressant de regrouper les deux espérances pour obtenir la mise & jour sous la
forme suivante :

g(t) — g(t) + pE K_wy(ym) + y;)) y(r — t)] % g(1). (4.15)

L’expression précédente fait apparaitre dans la parenthése la différence entre la fonction
score ¥y (y) du processus Y et celle du processus gaussien de méme variance qui est y/o?.
Ainsi, dans la relation précédente, nous calculons la corrélation entre y(7) et une fonction
¢y (y(7)) non linéaire de y(7) que nous définissons par :

oy (4(7)) = oy (y(7)) — LT, (4.16)

o2
Les points stationnaires du critére de la néguentropie vérifient E[oy (y(7))y(T—t)] = (),
ou d(t) est le filtre identité. Cette égalité est équivalente a une décorrélation de y(7) et
by (y(7)).
Dans un premier temps, en comparaison a ’algorithme MAMYV/| la seule différence des
algorithmes se situe dans le choix de la fonction non linéaire ¢y qui pour 'algorithme
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MAMYV est la fonction score ¥y. En fait, le terme soustrait ya—? a la fonction score va

réduire la contribution des statistiques d’ordre 2 dans l'algorithme de néguentropie par
rapport a l'algorithme MAMYV. Dans la section 3.1, nous avons montré que la partie li-
néaire de la fonction score rendait les performances de I'algorithme MAMYV identiques a
celles des méthodes & l'ordre 2. Ainsi, avec cette maximisation de la néguentropie, nous
pouvons espérer de meilleures performances en terme de robustesse au bruit gaussien en
comparaison a l'algorithme MAMV.

L’algorithme MANege (Moving Average Negentropy) maximisant la néguentropie dans
le domaine temporel comporte les étapes suivantes :

1. Initialisation de g(t) et y(¢),
Estimation de la fonction score vy,
Mise a jour du filtre déconvolueur par (4.15),

Calcul du signal déconvolué y(t),

AT

Normalisation de y(t) et g(t).

Nous itérons les étapes 2 a 5 jusqu’a convergence. L’étape de normalisation permet de
lever I'indétermination d’échelle sur y(t) et g(¢). En général, la puissance du signal de sortie
est fixée unitaire.

Comme pour les algorithmes BFD et MAMV, plusieurs stratégies sont possibles pour
le choix de l'estimateur de la fonction score (voir la section 2.4). Nous pouvons choisir dans
un cadre général un estimateur a noyaux. Dans la sous-section suivante, comme pour les
algorithmes MAMYV et FBD nous mettrons en évidence la possibilité d’estimer des filtres a
phase non-minimale avec ’algorithme M ANege, grace a 'utilisation des statistiques d’ordre
supérieur a 2.

4.1.3 Reésultats de simulations

Pour illustrer I'algorithme MANege, nous utilisons un cadre de simulation assez similaire
aux figures 2.1 et 2.2 de 'algorithme MAMYV ou aux figures 3.7 et 3.8 de I'algorithme FBD.
Nous choisissons :

— une réflectivité Bernoulli-laplacienne de 400 échantillons avec 20 réflecteurs,

— une ondelette AR de coefficients [1,0.4,0.5,0.45,0.4,0.1],

— une ondelette a phase minimale pour la figure 2.1,

— une ondelette a phase nulle pour la figure 2.2,

— un bruit additif gaussien blanc avec un RSB de 18dB,
puis, nous déconvoluons les observations grace a ’algorithme MANege avec un filtre décon-
volueur de 30 coefficients.

Dans les figures 4.2 et 4.3, nous tragons en (a) la réflectivité et en (b) les observations qui
résultent de la convolution entre la réflectivité et une ondelette a phase nulle ou minimale
et 'ajout du bruit gaussien. Pour analyser la qualité de la déconvolution, nous avons en (c)
la réflectivité estimée et nous comparons en (d) (resp. (e)) la phase (resp. le module) du
filtre estimé par 'algorithme MANege a sa valeur théorique.
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F1G. 4.2 — Déconvolution de données sismiques synthétiques avec une ondelette AR a phase
minimale : (a) réflectivité Bernoulli-laplacienne (b) observation avec ondelette AR a phase
minimale, et RSB= 18dB, (c) réflectivité estimée par I’algorithme MANege, (d) phase
théorique (en pointillé) et phase (rad)estimée du filtre déconvolueur (trait plein) (e) idem
que (d) pour le module du filtre.
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FiG. 4.3 — Idem figure 4.2 avec ondelette AR a phase nulle.
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En analysant sur les figures 4.2 (ondelette AR & phase minimale) et 4.3 (ondelette AR
a phase nulle) la réflectivité simulée en (a) et la réflectivité estimée en (c), nous notons
une trés bonne estimation. Les légéres variations sur la réflectivité pour les parties entre
les réflecteurs sont liées a la présence du bruit sur les données. Ensuite, avec les tracés de
la phase en (d) et du module en (e) du filtre estimé et du filtre théorique, nous remar-
quons une trés bonne estimation du filtre, méme si nous avons trés largement surestimé le
nombre de coefficients du filtre déconvolueur (30 au lieu de 7). Cette expérience montre la
possibilité d’estimer des filtres & phase quelconque par maximisation de la néguentropie.
Cette estimation est rendue possible par 'utilisation de ’ensemble des statistiques d’ordre
supérieur par le biais de la fonction non linéaire ¢y de I’équation (4.16) qui intervient dans
la corrélation pour le calcul du gradient (4.15).

Dans la section suivante, nous proposons de montrer que de nombreuses méthodes exis-
tantes sont des cas particuliers de cet algorithme MANege.

4.2 MANege : un contexte général pour des méthodes
existantes

Un grand nombre de méthodes a été proposé en avancant des arguments de sur-gaussianité
ou de parcimonie. Nous proposons de détailler ces différentes méthodes et de montrer
qu’elles peuvent étre vues comme des cas particuliers de I'algorithme MANege, avec un
choix particulier de la fonction score ¢y. Le choix de la fonction score est 1ié en fait & un
choix de distribution a priori pour la sortie y(t). Ce travail a déja été abordé, mais de
fagon légérement différente par Godfrey [God78|, par Donoho [Don81], et enfin par Walden
[Wal85].

En effet, Godfrey et Walden proposaient comme contexte le rapport de vraisemblance.
Cette méthode est classique pour le test d’hypothése binaire. Dans ce cadre, nous souhai-
tons savoir si les échantillons 7(1),...7(7T") du signal r(¢) sont tirés de fagon iid selon une
hypothése Hy ou Hy. Sous I'hypothése Hy, nous supposons que la distribution est p(r|Hy) de
variance o. De méme sous I’hypothése Hy, la distribution est p(r|H;) avec la méme variance.
La décision pour I’hypothése vérifiée est prise grace a un test du rapport de vraisemblance
qui s’écrit dans le cas d’échantillons iid :

T H
[, p(r@®)|H,) 2
[T, p(r(t)| Hy) 50 T (4.17)

ol 7 est un seuil qui peut étre déterminé selon différentes stratégies. Ensuite, en prenant le
log de 'expression précédente, nous obtenons une différence de log-vraisemblance :

T T H,
> log(p(r(t)|Hy)) = Y log(p(r(t)|Ho)) 5 log . (4.18)

Pour faire un paralléle avec la néguentropie, nous pouvons remarquer que les termes
de I’équation (4.18) s’écrivent comme des estimations d’entropie sous les hypothéses H; et
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=S log(p(r (1) H)) = Ellogplr|H1)] = ~H(RIH,) (4.19)

de méme pour Hy. Ainsi, le test d’hypothése (4.18) peut s’écrire comme une différence
d’entropies :

H,
~ ~ 1
—H(R|H,) + H(R|Hy) 2 Tlogn. (4.20)
Hy

Pour lier cette relation a ’algorithme MANege, il nous suffit de prendre pour Hy I’hy-
pothese d’une distribution gaussienne et pour H; une autre distribution de méme variance
et caractéristique de la réflectivité recherchée . Maximiser la distance entre la distribution
gaussienne et celle du processus R est équivalent a faire en sorte que I’hypothése H; soit
prépondérante par rapport & 'hypothése Hy. Ainsi, les deux approches : maximisation de
la néguentropie et avec le rapport de vraisemblance sont équivalentes. Mais notre présenta-
tion de la néguentropie est mieux adaptée au cadre de la déconvolution. Si nous choisissons
une hypothése H; opposée a la vraie distribution de la réflectivité, par exemple, sous-
gaussienne pour H; alors que la réflectivité est sur-gaussienne. Alors, nous noterons qu’il
faut que I’hypothése Hy soit plus probable que H;. En effet, I’hypothése sous-gaussienne est
moins probable que I'’hypothése gaussienne. Par conséquent, il faut minimiser a la place de
maximiser 1’entropie sous H; . Ce probléme apparaitra de nouveau pour l’algorithme MED
qui sera détaillé dans la sous-section 4.2.2.

4.2.1 Rappel sur les lois gaussiennes généralisées

Avant de présenter les différentes méthodes développées sur I’hypothése de sur-gaussianité,
nous devons définir les lois gaussiennes généralisées (GG). Une variable aléatoire X est dis-
tribuée suivant une loi de probabilité gaussienne généralisée centrée de paramétre (a, [3)
si:

_ —151*
px(z) = e vl (4.21)
T 20
ot I'(u) est la fonction Gamma définie par :
+o0
I(u) :/ t“ e tdL. (4.22)
0

a est appelé I'exposant de la loi GG ou le coefficient de gaussianité. Nous notons les cas
particuliers : & = 1 correspond a une distribution laplacienne et o = 2 a une loi gaussienne.
Si o < 2, nous avons une loi sur-gaussienne et si & > 2 une loi sous-gaussienne. Le parameétre
[ est un facteur d’échelle, comme la variance dans le cas gaussien. Les moments d’ordre r
(r pair car les moments d’ordre impair sont nuls) d’une distribution gaussienne généralisée
sont :
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s r(=s)
Prx = / r"px(v)dr = T —F= (4.23)
—00 F(a)
Pour r = 2, nous trouvons ’expression de la variance :
r')
2 2
= e, 4.24
ey .
De maniére générale, pour tout réel r > —1 nous pouvons montrer que’ :
n_ L)
prix) = B[ X[ =8 NOR (4.25)

Nous souhaitons écrire la néguentropie définie par la relation (4.8) pour un processus
X distribué selon une loi gaussienne généralisée de paramétre («, 3). Tout d’abord, nous
savons que son entropie s’écrit a I'aide de l'expression de la ddp (4.21) :

H(X) = ~Ellogpx (x)] = ~log ‘B H%

) } . (4.26)

Avec la définition (4.8), la néguentropie du processus GG X s’écrit :
1 1 X
H™(X) = 5 log(2meo?) — H(X) = 5 log(2mea?) + log 25%(0%) - F HF

Pour finir les simplifications, nous utilisons la relation entre la variance et le paramétre
(3 donnée en (4.24). Ainsi, la néguentropie s’exprime par :

e () G o[ o

o

a} . (4.27)

Avec D'expression précédente de la néguentropie pour un processus suivant une ddp
gaussienne généralisée de coefficient (o, 3), la maximisation de la néguentropie de la sortie
avec une loi a priori GG de paramétre « est équivalente & la minimisation du terme suivant :

RYS E1X1]
Vo(X)=FE [(02)(1/2} - E[XQ]a/T

Dans la suite, nous proposons de détailler les différentes méthodes proposées se basant
sur des hypothéses de sur-gaussianité (MED [Wig78|, VARIMAX [Cla77, Gra79|, avec une
transformation exponentielle [OUT79] et I’algorithme de Godfrey [God78|). Nous tenterons de
lier chacune de ces méthodes a ’algorithme MANege. Souvent les algorithmes sont présentés
comme des algorithmes SIMO (Single Input Multiple Output). En effet, 'ondelette est
supposée constante et nous cherchons le filtre déconvolueur en tirant parti de I'information
de toutes les traces. Nous disposons de N traces d;(t) pour i = 1...N. La réflectivité

(4.29)

'La définition de moment est généralisée a  non entier pour les besoins futurs. La contrainte r > —1 est
lice & l'existence de ’espérance mathématique. Par abus de langage, pour p.,.| x| nous parlerons de moment
d’ordre r de | X|
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est estimée avec le méme filtre g sur toutes les traces par y;(t) = g * d;(t). Dans tous les
algorithmes, les auteurs réalisent simplement la moyenne du critére sur toutes les traces.
Par souci de clarté, nous présenterons le cas de systéme de déconvolution SISO. Dans la
section 4.7, le tableau 4.2 résume ’ensemble des méthodes présentées dans la suite de cette
section en listant les avantages et inconvénients de chacune.

4.2.2 Deéconvolution par maximisation du kurtosis : algorithme
MED

Wiggins [Wig78| propose d’ajuster le filtre déconvolueur pour maximiser K4y le kurtosis
de la sortie y(7). Le kurtosis est défini par (1.16) au paragraphe 1.2.1 comme le rapport du
cumulant d’ordre 4 et du cumulant d’ordre 2 au carré. Il est possible de ’estimer par :

1L N~T 4
Ry = T2V (4.30)
(7 22r21 y(7)%)?

Le kurtosis est nul pour une distribution gaussienne, négatif pour une distribution sous-
gaussienne et positif pour une distribution sur-gaussienne. En sismique, la réflectivité étant
généralement sur-gaussienne, Wiggins propose de maximiser le kurtosis pour rendre la sortie
y(7) la plus sur-gaussienne possible. Ensuite, deux voies légérement différentes sont envisa-
geables pour parvenir a un algorithme de déconvolution permettant ’estimation du filtre
déconvolueurA ¢g(t) par maximisation du kurtosis. La premiére consiste a dériver I'estimée

du kurtosis K4y de I’équation (4.30) par rapport aux P coefficients de la réponse impul-
sionnelle du filtre déconvolueur g(t). La seconde consiste a dériver I'expression théorique du
kurtosis Ky qui est donnée en (1.16), puis d’estimer le gradient théorique. Dans un souci
de cohérence avec l'algorithme MANege présenté précédemment, nous préférons poursuivre
suivant le second point de vue. En définitive, les deux approches sont identiques pour les
critéres simples comme celui du kurtosis. Nous noterons que Wiggins suit la premiére dé-
marche.

Nous calculons le gradient du kurtosis K4y de (1.16), par rapport aux coefficients de la
réponse impulsionnelle du filtre déconvolueur ¢(t). Nous avons pour t =0,... P :

9 9 By _ 1 )
ag(t)lc4y dg(t) Ely(1)?? E[y(T)g]QE[ély()

0] Ely(r)"

8y(7)}
dg(t) Ely(r)?? '

dg(t)
(4.31)

= d(7 —t) et en reprenant les notations du chapitre 1 : poy =

E [2y(7)

oy(r
ag(t)
Ely(7)?] et psy = Ely(7)*] , nous obtenons :

—

Puis, en utilisant

i 0 Ely(r)"] _ 4 3d(r — _4/~L4Y
Be0 Y = B By (P gy - WA =0l =

Dans 1’équation précédente, nous voyons apparaitre des fonctions de corrélation entre
la sortie y(7) et les données d(7) mais aussi entre y*(7) et d(7). Pour maximiser le kurtosis

Ely(r)d(r —1t)]. (4.32)
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de sortie plutét que d’utiliser une méthode de gradient comme pour I'algorithme MANege,
Wiggins propose une approche différente en cherchant la solution de :

Oy

dg(t)

Avec I'équation (4.32), Pannulation du gradient conduit a I’équation d’estimation des
coefficients du filtre déconvolueur g suivante :

= 0. (4.33)

P

Zg(t/)E [d(r —t)d(r —t)] = % [y(r)’d(r —t)], t=0,...P. (4.34)

En réorganisant sous forme matricielle les équations qui proviennent de (4.34) pour les
différentes valeurs de t, nous obtenons pour les coefficients g(t) placés dans un vecteur
g = [g(0),...,g(P)]" Péquation d’estimation suivante :

Ropg = “Xryap, (4.35)
Hay

ol rysp est le vecteur de corrélation de y(7) et des données d(7) pour les P premiers retards.
Rpp est la matrice d’autocorrélation des données de taille (P + 1) x (P + 1). La matrice
Rpp a une structure de type Toeplitz comme dans le cas de I'algorithme de Yule-Walker (de
déconvolution prédictive présentée dans le paragraphe 1.4.2.2 avec le systéeme d’équations
(1.80)). Wiggins [Wig78| propose l'algorithme MED (Minimum Entropy Deconvolution)
suivant :

1. Estimation de Rpp,

Initialisation de la réponse impulsionnelle du filtre déconvolueur g = [¢(0), ..., g(P)]7,
Estimation des moments 4y et poy,

Estimation de la corrélation rysp,

Inversion de I’équation (4.35), pour calculer, g = %R;Drys D,

Estimation de la sortie y(t),

No T W

Normalisation de g(t) et y(t).

Puis nous itérons les étapes 3 & 7 jusqu’a la convergence. L’inversion de la matrice Rpp
peut étre faite de fagon rapide par I'algorithme de Levinson car elle est de type Toeplitz.
L’initialisation peut étre quelconque en excluant toutefois le filtre comportant uniquement
des coefficients nuls, car sinon ’algorithme n’évolue pas. Cet algorithme est nommé MED,
bien qu’il ne minimise pas directement l’entropie de la sortie : la dénomination est donc
mal choisie.

Pour réaliser ’analogie entre cet algorithme MED maximisant le kurtosis et ’algorithme
MANege maximisant la néguentropie, nous pouvons nous intéresser au critére ou au gradient
du critere.

L’expression (4.29) de la néguentropie d’un processus aléatoire suivant une ddp gaus-
sienne généralisée permet I'analogie entre la néguentropie et le kurtosis. Avec cette relation,
on démontre que la minimisation (et non la maximisation comme dans 'algorithme MED)
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du kurtosis est équivalente a la maximisation de la néguentropie dans I’algorithme MANege
avec une distribution a priori pour la réflectivité gaussienne généralisée avec un coefficient
a = 4. Ce probléme de maximisation ou minimisation peut s’expliquer en partie par la pro-
priété du kurtosis. Si nous avions affaire a des signaux sous-gaussiens comme le préconise 1'a
priori avec a = 4, nous minimiserions le kurtosis et le paralléle entre les deux algorithmes
serait évident. En fait, pour éloigner la distribution de la gaussienne, nous avons une alter-
native soit sur-gaussianiser, soit sous-gaussianiser la distribution de la sortie. Ainsi, avec
un a priori sous-gaussien, l’algorithme de la néguentropie (MANege) écarte la sortie de la
distribution gaussienne en la sous-gaussianissant. Comme nous avons a traiter des signaux
sur-gaussiens avec un a priori sous-gaussien, nous nous heurtons a un probléme de cohé-
rence. Ainsi, la minimisation du kurtosis qui serait équivalente & ’algorithme MANege se
transforme en une maximisation en raison du mauvais choix de 1’a priori . Nous retrouvons
la remarque que nous avions faite a la fin de la présentation sur le test d’hypothése ou le
choix d'un mauvais a priori (sous-gaussien au lieu de sur-gaussien) entrainait une minimi-
sation au lieu d’une maximisation de ’entropie sous H;.

A propos du gradient du critére, nous pouvons aussi écrire I’équivalence entre le gradient
du kurtosis en (4.32) et le gradient de la néguentropie en (4.12). En effet, la fonction score
d’une variable aléatoire gaussienne généralisée de coefficient de gaussianité 4 est :

43
Ux () = B (4.36)
En reportant dans 'expression du gradient de la néguentropie (4.12), nous obtenons :
iH’(Y) — S Ely(r)d(r — 1) —iE[ (m)*d(r —1)] (4.37)
B9(1) = y(r)d(r 51 y(7)°d(T : )

Enfin pour identifier la derniére relation avec le gradient du kurtosis (4.32), nous utilisons
le lien entre 3 et le moment d’ordre 4 donné en (4.23) pour r = 4, soit :
I
L(3)

pay = B (4.38)

e . s . . . . .

Or FE 4 ; = i’ ainsi, nous pouvons finir I'identification entre les deux gradients. L’identi-
4

fication est réalisée a un signe prés en raison de la maximisation au lieu de la minimisation

du kurtosis comme l'indique ’algorithme MANege avec un a priori GG d’exposant 4.

L’approche de MED semble assez paradoxale, car nous choisissons une distribution a
priori sous-gaussienne pour la réflectivité, alors que nous savons que la réflectivité a une
distribution sur-gaussienne. Cependant, la méthode a de bonnes performances pour les
distributions tres sur-gaussiennes, car le kurtosis caractérise assez bien la distance a la
gaussianité. D’autre part, cette méthode est intéressante car la maximisation est faite de
facon simple et la convergence est trés rapide. En pratique, nous notons une convergence
quasi certaine mais nous reviendrons sur les aspects de convergence et de biais dans les
sections suivantes. En revanche, dans le cas de signaux sous-gaussiens, il faut minimiser le
kurtosis afin d’éloigner la distribution du signal de sortie y(¢) de la gaussienne. Dans ce cas,
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I’algorithme MED ne convient pas, car, il converge vers un maximum du kurtosis et non
vers un minimum. En effet, 'algorithme MED annule le gradient, mais rien ne permet de
justifier le type d’extremum (minimum ou maximum) vers lequel nous convergeons. Ainsi,
dans cette configuration, il faudra utiliser une autre méthode d’optimisation comme celle
du gradient relatif mise en place pour I’algorithme MANege. Cependant, dans le cadre des
applications aux signaux sismiques, ce probléme ne se pose pas car nous avons généralement
des distributions sur-gaussiennes.

En pratique, surtout pour des données réelles sismiques, la communauté géophysicienne
a coutume de dire que l'algorithme MED a tendance a privilégier le réflecteur principal
et a atténuer les réflecteurs secondaires [Wig78, Wig85, BBI7|. Cet effet est trés visible
principalement si nous surestimons la longueur du filtre, car nous laissons alors beaucoup
de degrés de liberté a l’algorithme pour diminuer la gaussianité des observations. Nous
retrouverons cet aspect dans le chapitre 5 lors de 'application & un profil sismique réel.
Pour palier a cet inconvénient, plusieurs modifications de ’algorithme ont été proposées.
L’algorithme MED est capable d’estimer la phase de I'ondelette mais d’aprés les géophysiens
brise la structure des données. Quant a la déconvolution prédictive, elle a I'avantage d’étre
tres stable, de bien conserver la structure des données mais ne permet la détermination de la
phase. Par conséquent, nous pouvons penser a associer les deux méthodes. Dans un premier
temps, Wiggins propose d’estimer le filtre & phase minimale avec les statistiques d’ordre 2
et d’utiliser le kurtosis pour lever I'indétermination entre minimum et maximum de phase
[Wig85|. Cette méthode s’apparente au travail sur les poles et zéros des filtres ARMA
proposé par Boumahdi [Bou96, Bou95| et expliqué briévement dans la sous-section 1.4.3.2.
L’idée suivante est de construire un critére comme une somme pondérée du kurtosis et d’un
critére de déconvolution prédictive. Cette idée a fait I'objet d’un algorithme appelé CMED
(Constrained Minimum Entropy Deconvolution) proposé par Boadu et Brown [BB97|. Un
parameétre permet de régler 'importance relative des deux termes, il est ajusté de fagon
manuelle. Ensuite, une estimation dans le domaine fréquentiel du filtre déconvolueur est
faite par Sacchi et al. [SVC94| de la méme fagon que |Gra79]. Une extension de ’algorithme
MED a la déconvolution d’images est décrite dans [WB98].

4.2.3 Déconvolution par variation de norme : algorithme VARI-
MAX

Apres Wiggins, certains auteurs comme Gray et Claerbout [Cla77, Gra79] proposent de
déconvoluer les signaux sismiques a l’aide de critére de variation de norme.
Nous pouvons définir la norme « d’un processus aléatoire par :

Y]l = (B [ly(r)|")". (4.39)

Dans le cas particulier o = 2, nous avons la norme 2, classiquement utilisée. Le kurtosis
est tout simplement le rapport entre la norme 4 et la norme 2 élevé a la puissance 4. Avec
I'inégalité de Jensen, nous pouvons montrer que :

1 ey < IV 1l2 < ¥ Moy, 80 a1 <2 < s (4.40)
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L’écart entre les normes sera d’autant plus grand que la loi sera sur-gaussienne. Nous
avons coutume de dire que la sensibilité aux grands événements de la norme a augmente en
méme temps que «. Choisissons la norme 2 comme référence, avec le choix de oo = 4, cette
remarque permet de justifier que nous maximisons le kurtosis pour les lois sur-gaussiennes.
Ensuite, pour généraliser cette idée mais avec a < 2, Gray et Claerbout proposent de
déconvoluer les signaux sismiques en minimisant le critére de variation de norme suivant :

_ Ely@l]
E [y(r)2]*?

Le critére V,(Y) est équivalent au rapport des normes « et 2 de Y élevé a la puissance
. Nous minimisons car a < 2. Gray et Claerbout minimisent cette grandeur avec un
algorithme identique a ’algorithme MED de Wiggins. Ils calculent le gradient du critére
par rapport aux coefficients de la réponse impulsionnelle du filtre déconvolueur pour ¢ =
0,...P:

Va(Y) (4.41)

W) 9 By a .
90(t) ~ 0aft) Eyry)or — g eI =0l Bl =0,

(4.42)
Ol [iq[y| est le moment d’ordre o de |Y| et sign(z) est la fonction signe valant 1 si z > 0 et -1
sinon. Aprés annulation du gradient (4.42) du critére de variation de norme, nous pouvons
déduire I’équation d’estimation des P coefficients du filtre déconvolueur g :

P

N (@) Eld(r — )d(r —t)] = :j;E [sien(y(7)|y(7)[*'d(r — )] t=0,...P. (4.43)

Pour trouver la réponse impulsionnelle du filtre déconvolueur, ils utilisent la méme
formulation matricielle que Wiggins dans ’algorithme MED. En effet, en réorganisant sous
forme matricielle le systéme de d’équations qui provient de (4.43) pour les différentes valeurs
det=0,... P, nous obtenons :

Rppg = &irsign(Y)Ya—lD' (4.44)

La seule différence avec I’algorithme MED est le second membre de (4.42) qui fait appa-
raitre un terme de corrélation entre les données d(7) et une transformation non linéaire de
la sortie y(7). L’algorithme a la méme structure que 'algorithme MED décrit dans la sous-
section précédente avec une recherche itérative de la solution, qui comprend une inversion
du systéme (4.44) a chaque itération. Les premiers développements de Gray et Claerbout
[Gra79] ont été faits avec o = 1, puis ont été étendus a toutes valeurs 1 < o < 2. L’exten-
sion peut se faire pour toute valeur de a.. Si @ > 2 nous devrons maximiser V,(Y) comme
pour l'algorithme MED. L’algorithme revient a ajuster le filtre déconvolueur pour annuler

le gradient donc ’aspect minimisation ou maximisation n’apparait plus. Par la suite, nous
nommerons cet algorithme VARIMAX.
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D’aprés le calcul de la néguentropie d’'un processus GG de coefficient de gaussianité o
en (4.29), il est évident que la minimisation de la variation de norme avec a < 2 pour des
signaux sur-gaussiens est équivalente a la maximisation de la néguentropie de la sortie avec
une distribution a priori gaussienne généralisée avec un coefficient de gaussianité a. Ce
parallele avait déja été avancé par Gray |Gra79|, mais il est valable uniquement pour o < 2
(resp. a > 2) appliquée & une sortie sur-gaussienne (resp. sous-gaussienne). Le kurtosis pour
I’algorithme MED est un cas particulier avec a = 4 et la minimisation est remplacée par
une maximisation. Le paralléle peut étre aussi fait avec le gradient du critére de la méme
facon que pour l'algorithme MED. La fonction score du processus GG de coefficient o est :

asign(x)|x|*?

Vx(z) = Go

En reportant dans I'expression du gradient de la néguentropie (4.12), nous avons :

(4.45)

0 1 o)

——H (Y)=—=E it —t) — —

o) = B 0] - 5.

Enfin, pour identifier la derniére relation avec le gradient du critére VARIMAX (4.42),
nous utilisons le lien entre 5 et le moment d’ordre v de |Y'| qui est donné en (4.25). Mais,

il faut ajouter la relation de récurrence vérifiée par la fonction Gamma :

[sign(x)z*td(r —t)]. (4.46)

[(x+1) =al'(2). (4.47)
Ainsi, en appliquant cette relation pour z = « nous obtenons :

[0}

Haly| = %- (4.48)

Avec la relation (4.48), le gradient de la néguentropie avec un a priori GG de paramétre
a de I'équation (4.46) est équivalent au gradient (4.42) du critére variation maximum de
norme.

Pour des signaux sismiques, Walden [WHS86| montre en s’appuyant sur des séquences de
réflectivité réelles que leurs distributions peuvent étre modélisées par des distributions GG
de coeflicient de gaussianité compris entre 0.6 et 1.5. Il estime le coefficient de gaussianité
par maximum de vraisemblance. Par conséquent, nous pourrions utiliser un coefficient «
compris entre 0.6 et 1.5.

Tout d’abord, pour un probléme évident de stabilité, il faudra a priori que a > 1, car
dans le gradient (4.42), nous avons des termes en y(7)* . Ces termes peuvent devenir trés
grands pour des valeurs faibles de y(7). Elles sont a priori nombreuses en raison de la sur-
gaussianité de la réflectivité recherchée. Ce probléme est aussi remarqué pour 'algorithme
MANege. Ensuite, en pratique pour 1 < a < 2, Gray a mis en évidence des problémes de
convergence de I'algorithme de minimisation de variation de norme. En effet, la résolution
itérative de I’équation annulant le gradient ne permet pas la convergence de I’algorithme vers
le minimum, et, au contraire il tend & maximiser le critére. Pour palier a ce probléme, Gray
|Gra79] modifie la structure de l'algorithme d’optimisation pour assurer la minimisation
au lieu de la maximisation. Ce probléme ne se retrouve pas dans l’algorithme MANege qui
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posséde en plus la propriété d’équivariance grace a ’'utilisation du gradient relatif. Claerbout
[Cla77] propose d’utiliser @ = 1.5 comme valeur réalisant le compromis d'un a priori sur-
gaussien et permettant une optimisation rapide et certaine. Dans la section suivante, nous
reviendrons sur ce choix en ce qui concerne les performances. En effet, si o tend vers 1 par
valeur supérieure, alors la minimisation devient de plus en plus difficile car la convexité
du critére est faible. C’est un probléme classique rencontré pour les critéres de norme L1,
Pour cet algorithme avec o = 1.5, Claerbout parle de déconvolution parcimonieuse. La
parcimonie correspond en fait & un simple a priori GG d’exposant a = 1.5. Cette définition
de la parcimonie s’intéresse a la ddp des signaux, plus récemment des visions plus générales
sont apparues [BZJMOG6.

4.2.4 Transformation exponentielle

Ooe et Ulrych [OU79| voulant tirer parti de la robustesse au bruit de ’algorithme
MED de Wiggins maximisant le kurtosis, mais notant la tendance & supprimer les plus
petits réflecteurs, ont suggéré de ne pas mesurer la sur-gaussianité directement sur la sortie
estimée y(7) mais sur une nouvelle sortie z(7) qui est une fonction non linéaire de y(7).
Tout d’abord, nous pouvons remarquer que l'algorithme MED est équivalent a appliquer
I'algorithme VARIMAX avec a = 1 sur une sortie z(7) = y(7)%. Ooe et Ulrych proposent

une non-linéarité du type :
1/ Cy\>
=1- —= 4.49
. exp{ s () } (1.49)

Ol Ypmaz €St le maximum de |y| et C' un paramétre a régler. Cette transformation a pour
effet d’amplifier de fagon plus importante les valeurs intermédiaires de y(7) au détriment des
petites valeurs de y(7). Ainsi, les valeurs intermédiaires ont une plus grande influence dans le
critére de sur-gaussianité. Pour illustrer cette remarque, la figure 4.4 trace la transformation
exponentielle pour les valeurs de C' = 3 et C' = 2.38 mais également la droite z = |y| et
la courbe z = y?. Comme les algorithmes de déconvolution sont insensibles & un facteur
d’échelle sur les signaux, les axes sont normalisés & leur valeur maximale pour faciliter la
comparaison

Ooe et Ulrych recommandent de choisir v/2 < C' < 3 pour avoir un compromis ac-
ceptable entre la suppression du bruit et une bonne sensibilité de I'algorithme aux petits
événements. Le critére de choix de C est lié a la position du point d’intersection de la non
linéarité et de la courbe z = |y|. Ce point doit jouer le role de séparateur des échantillons
appartenant au bruit et ceux représentant les réflecteurs. L’objectif est de limiter 'impor-
tance des échantillons du bruit dans le critére. Ainsi, les échantillons situés avant le point
d’intersection doivent appartenir au bruit. Ceux situés au dela du point doivent étre les
réflecteurs. Par exemple, avec la courbe de la figure 4.4, nous notons que les valeurs au
centre du graphique augmentent leur contribution au sein du critére. Par conséquent, la
valeur du paramétre C' ne doit pas étre trop grande au risque d’augmenter I'importance des
échantillons provenant des plus faibles valeurs d’échantillons, ¢’est-a-dire du bruit.

Apreés la transformation exponentielle, Ooe et Ulrych estiment le filtre déconvolueur g(t)
en minimisant un critére de sur-gaussianité sur z(7). Ils minimisent le critére de variation
de norme de Gray et Claerbout avec o = 1 (distribution a priori pour z(7) laplacienne). La




4.2. MANege : un contexte général pour des méthodes existantes 119

0.9 q

osl C ' |

0.7

z/zmax
o
=
Il

04 B

0.3 B

0.2 B

0.1 B

O Il Il Il Il Il Il Il Il
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
y/ymax

F1G. 4.4 — Transformée exponentielle de Ooe et Ulrych pour C=3, C=2.38 et z = y? et
z =yl

courbe z = |y| correspond a l'utilisation de 'algorithme VARIMAX avec o = 1 directement
sur la sortie estimée y(7). De méme, la courbe d’équation z = y* correspond a l'algorithme
MED. Cette approche rend aussi 1’algorithme plus stable que 'algorithme VARIMAX avec
a = 1 appliqué directement sur la sortie.

L’idée de cette méthode est assez simple. Cependant, le paralléle entre cette approche
et l'algorithme MANege avec une distribution a priori fixée pour la sortie y(7) n’est pas
évident a réaliser. Tout d’abord, si nous voulons conserver la symétrie des distributions,
la non-linéarité (4.49) doit étre une fonction impaire de y. En effet, si les ddp ne sont pas
symétriques, il sera difficile de justifier que le maximum de variation de norme mesure la
sur-gaussianité du signal estimé. En fait, nous pouvons définir la non-linéarité par :

> = sign(y) (1 — exp {—% (yii)z}) . (4.50)

Ce changement de définition ne change en rien l'algorithme car en réalité le critére
n'est pas sensible au signe de z(7), mais ses fondements théoriques requiérent une ddp
symétrique. Ensuite, Ooe et Ulrych utilisent I'algorithme VARIMAX avec o = 1. Ainsi,
comme nous l’avons montré dans le paragraphe précédent, cet algorithme revient a choisir
une distribution a priori laplacienne pour z(7). Or d’aprés la définition (4.50), z est bornée
entre —1 et 1, donc 'a priori est mal choisi. Pour poursuivre il faudrait prendre une loi
a priori laplacienne dont nous tronquons la queue de distribution pour z(7), et ensuite
appliquer le changement de variable aléatoire. En définitive, I'idée de la transformation
exponentielle est simple, mais il est impossible de la lier a ’algorithme MANege avec un «a
priori simple pour la distribution de la réflectivité estimée.
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4.2.5 Algorithme de Godfrey

Dans un cadre plus formel, Godfrey [God78| propose de maximiser le critére d’entropie
relative suivant :

To) = 7 (Z log f(y(r)) — > log h<y<¢>>) . (151)

Cette expression est identique aux rapports de vraisemblance dans le cas du test d’hy-
pothése que nous avons mentionné au début de la section 4.2. Godfrey utilise pour A une
loi gaussienne de variance o et pour f une loi de Cauchy définie sous la forme suivante :
['(m) 1
= 1 — - - _.

L(m —3)v/(2m = 3)7o (1 + m)

(4.52)

La loi de Cauchy a un parameétre de forme m > 1.5 et un paramétre d’échelle o. Lorsque
m augmente, la loi de Cauchy tend vers la loi gaussienne. Le critére d’entropie relative
J(g) est en fait I'estimation de la néguentropie de la sortie y(7) définie en (4.8) avec une
distribution a priori de type Cauchy pour y(7). Nous noterons que la loi de Cauchy est
sur-gaussienne pour toutes les valeurs de m car la ddp tend moins vite vers 0 a I'infini que
la gaussienne.

La fonction score théorique pour une loi de Cauchy est définie par :

2my 1

(2m —3)o?1 + ﬁ

vy (y) = (4.53)

Pour réaliser la maximisation du critére J(g), Godfrey propose la méme méthode itéra-
tive que 'algorithme MED ou que I'algorithme VARIMAX. Cependant, Godfrey remarque
des problémes de convergence en raison de la minimisation du critére au lieu de la maximi-
sation.

Pour rendre adaptatif son algorithme au cours des itérations, Godfrey [God78| propose
de faire évoluer le paramétre m et la variance a chaque itération. Le paramétre m est estimé
a ’aide du rapport des moments. Nous pouvons montrer pour une loi de Cauchy que :

2
2T2%(m —1 3
fivy _ 2 (m 1) m——=], (4.54)
poy  mI%(m —3) 2

ol ty| = Efly|]. A chaque itération, nous devons estimer fiy| et joy et résoudre de fa-
¢on implicite I’équation (4.54) pour estimer m. La variance est estimée simplement par le
moment d’ordre 2. Dans son article, Godfrey propose aussi d’estimer la densité de probabi-
lité de la sortie estimée a chaque itération avec une approximation constante par morceau.
Cette approche est équivalente a un estimateur a noyaux avec un noyau de type uniforme.
Cependant, ce noyau n’est pas dérivable donc la dérivation de la ddp pour parvenir a la
fonction score pose des problémes de singularité. Le principe de 'algorithme de Godfrey
est proche des développements que nous avons proposés avec ’algorithme MANege. Nous
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noterons que Godfrey ne fait pas apparaitre le concept de fonction score.

Nous pouvons envisager de nombreux choix de la fonction score du processus de sortie,
ce qui correspond & un choix de loi a priori pour la réflectivité estimée. Walden [Wal85]
utilise aussi une fonction score définie par la fonction tanh. Ce choix est aussi classi-
quement fait en séparation de sources pour des signaux avec des sources sur-gaussiennes

[ER99, CCA00, ZCAO4].

Pour conclure, dans cette section nous avons présenté les principales méthodes de dé-
convolution développées dans le cadre des données sismiques utilisant la sur-gaussianité de
la réflectivité pour I'estimation du filtre déconvolueur g(t) : toutes sont des cas particuliers
de l'algorithme MANege. Dans la suite, nous proposons de comparer les différents algo-
rithmes d’un point de vue théorique. Dans la section suivante, nous nous intéresserons plus
particulierement a l'identifiabilité du systéme dans le cadre non bruité par les différents
critéres.

4.3 Contraintes d’identifiabilité sur les critéres

Dans ce paragraphe, nous souhaitons justifier que les algorithmes précédents permettent
I'inversion du modéle. En effet, nous n’avons pas encore montré clairement 1'identifiabilité
du systéme par le biais des algorithmes présentés dans le cas ou la séquence de réflectivité

est iid et non-gaussienne. Cette section reprend en partie les arguments avancés par Donoho
[Don81].

Pour l'algorithme MANege, I'inversibilité est justifiée par le théoréme centrale limite.
Pour tous les algorithmes, nous pouvons écrire que l'estimée g(¢) du filtre déconvolueur g(t)
est faite par maximisation d'un critére J(Y') portant sur la sortie Y :

g(t) = max J(Y). (4.55)
g(t)

Par exemple, pour I'algorithme MED, c’est le kurtosis. Pour I'algorithme VARIMAX
avec « < 2, nous prendrons l'opposé (ou l'inverse) du critére pour parler de maximisation
au lieu de minimisation. Nous devons nous intéresser aux contraintes sur J(Y') pour que
son optimum coincide avec le filtre déconvolueur théorique. Donoho [Don81| montre que
seulement deux conditions sont suffisantes pour assurer cette consistance du critére. La pre-
miére contrainte est 'invariance par changement d’échelle du critére J(Y). Elle est liée a
I'indétermination d’échelle sur le filtre déconvolueur et la sortie estimée. Ensuite, le critére
doit vérifier la propriété suivante :

Propriété :
Soient a; des coefficients non nuls, X une variable aléatoire, et X; des réalisations de

cette variable aléatoire, alors le critére J(X) doit vérifier pour une combinaison linéaire
>, a;X; comportant au minimum deux termes 'inégalité suivante :
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IO X)) < J(X). (4.56)
7

Nous pouvons analyser cette propriété comme une décroissance stricte du critére pour
une combinaison linéaire de variables aléatoires. Nous imposons & la somme de contenir au
moins deux termes car sinon nous avons l'égalité des deux termes J(X) et J(a;X;) par
le biais de l'indétermination d’échelle. Pour l'algorithme MANege, 'inégalité est vérifiée
car la néguentropie d'une somme de variables aléatoires est inférieure strictement a la né-
guentropie de chacune des variables. Pour I'algorithme VARIMAX, il n’est pas simple de
justifier que V., (3", a;X;) < Vo(X) pour a > 2, et, Vo (3, a:.X;) > Vo (X) pour a < 2.
Donoho justifie a 'aide de la notion de distance développée par Zolotarev |[Zol76| que pour
a > 2 (a priori sous-gaussien) la condition est vérifiée. Ainsi, I'algorithme VARIMAX pour
a > 2 permet U'identifiabilité du systéme. Pour o < 2, aucune preuve n’est avancée pour
démontrer l'identifiabilité, mais aucun contre-exemple ne montre que le systéme peut ne

pas étre identifiable.

En définitive, les critéres précédemment utilisées dans les algorithmes MANege, MED et
VARIMAX pour a > 2 permettent l'identifiabilité du filtre déconvolueur g(¢). En revanche,
nous ne pouvons rien conclure pour l'algorithme VARIMAX avec o < 2. Pour 'algorithme
de Godfrey, il semble difficile de prouver l'identifiabilité. Dans la suite, nous noterons par
g°(t) le filtre déconvolueur théorique. Dans la section suivante pour comparer ces différents
estimateurs, nous allons détailler les conditions sous lesquelles le critére sera concave et
I’estimation se fera sans biais.

4.4 Concavité et estimation non biaisée

En général, pour la construction d’un algorithme performant, nous souhaitons avoir un
critére avec une bonne courbure et permettant une estimation non biaisée en moyenne. Si
nous minimisons (resp. maximisons) un critére, nous souhaitons qu’il soit convexe (resp.
concave). La convexité/concavité permet 'optimisation par des techniques simples de gra-
dient. Nous débuterons en présentant les conditions théoriques suffisantes pour assurer la
concavité et I’estimation non biaisée, puis nous rechercherons si ces conditions sont vérifiées
ou non pour les algorithmes MANege, MED et plus généralement VARIMAX.

4.4.1 Contraintes théoriques

Tous les algorithmes précédents sont équivalents soit a la maximisation de la néguentro-
pie, soit & 'annulation du gradient de la néguentropie (4.12) qui sera estimé sous hypothése
d’ergodicité par :

OH-(Y) 1

o9t T Z oy (y(7))d(r — 1), (4.57)
ol ¢y (y(7)) est définie par (4.16). Pour que la méthode soit sans biais, le critére doit étre
minimum pour g(t) = ¢°(¢), c’est-a-dire que le gradient doit s’annuler en ¢°(¢) :
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0— a];g;(g/) - —% Z@(ym)d(f —Y), v (4.58)

D’aprés Donoho [Don81], il existe trois conditions au point g = ¢° de régularité suffi-
santes pour assurer 'égalité (4.58) et la concavité du critére :

(BR1)  El¢y(y)] = 0, (4.59)
(R2)  El¢y(y)] > 0, (4.60)
R3)  Elyoy(y)] = 0 (4.61)

Les conditions (R1) et (R2) sont liées aux problémes des M —estimateurs traités par
Huber [Hub77|. Nous avons choisi de ne pas faire le paralléle des critéres précédents avec
les M —estimateurs, mais le lecteur pourra se reporter aux deux articles [Don81, Wal85|
pour de plus amples explications. La condition (R2) est une condition de concavité (hessien
négatif) pour assurer que 'optimum trouvé soit un maximum et non un minimum.

Il faut relier la condition (R3) a la convergence de la moyenne de I'estimée du gradient
(4.58) a zéro. En effet, nous souhaitons que :

F S ot -0 <0, (162

Afin de supprimer les données de cette expression, nous pouvons convoluer la derniére
expression par ¢(t), nous avons donc :

% > ov(y(r)y(r - t)] =0, Vvt (4.63)

Apres permutation de la somme et de 'espérance et en utilisant 'indépendance entre
oy (y(7)) et y(r —t) pour t # 0 car le processus de sortie y(7) est iid et que la sortie est &
valeur moyenne nulle, nous obtenons la condition (R3).

La condition (R1) est utile uniquement si nous avons des signaux non centrés, car
sinon la simplification précédente n’est pas possible. (R1) permet de supprimer leffet
des valeurs moyennes des signaux dans l'estimation du gradient. La condition (R1) est
vérifie pour toute fonction ¢y (y) impaire. Or d’aprés la définition de la fonction par
oy (y(1)) = Yy (y(1)) — %, cette propriété est vérifiee pour tous les algorithmes car les
fonctions scores ¥y (y) choisies ou estimées sont impaires avec I’hypothése de distribution
symétrique.

Dans les sous-sections suivantes, nous allons vérifier si les algorithmes MANege, MED
et VARIMAX répondent aux contraintes (R2) et (R3).
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4.4.2 Cas de l'algorithme M ANege

Pour I'algorithme MANege, nous pouvons vérifier les conditions (R2) et (R3). Pour la
condition (R2), nous devons montrer que :

Bloy ] = B ] - | 3| >0 (4.64)
L’inégalité précédente s’écrit :
E [y (y)] Ely’] > 1. (4.65)

En utilisant le lemme 2 de la sous-section 2.4.1.2 concernant ’estimation directe des
fonctions scores, nous avons :

E[Yy ()] = E [¢v(y)’]. (4.66)

D’apreés, I'inégalité de Cauchy-Schwarz, nous savons que :

E[W’1E [y (y)?] > (Ellydy (y))])* (4.67)

Nous avons l'inégalité stricte car le cas d’égalité est caractérisé par une dépendance
linéaire entre ¥y (y) et y, soit une fonction score d’une loi gaussienne. Or, nous supposons
que nous n’avons pas a traiter des signaux gaussiens sinon le systéme n’est pas identifiable.
Ensuite, nous devons montrer que le terme de droite de I’équation (4.67) est égal a 1. Nous
ferons ’hypothése supplémentaire que la fonction score est une fonction impaire, .e. que
la distribution de Y est symétrique, et que Y est a valeur moyenne nulle. Ainsi, le second
membre de (4.67) s’écrit :

400 +o00 +oo
Ellydy ()] = 2/0 Yy (y)py (v)dy = —2/0 ypy (y)dy = 2/0 py(y)dy = 1.

(4.68)

En définitive avec la derniére relation et (4.67), nous avons démontré que la propriété

(R2) était vérifice dans le cas de distribution symétrique et a valeur moyenne nulle. Nous

avons aussi supposé que nous connaissions la fonction score du processus Y, ou que nous
I’estimions parfaitement.

Pour la condition (R3), nous devons montrer que :

2
Elyiy ()] - E {j{—} =0, (4.69)

Le second terme vaut de fagon évidente 1. En utilisant les restrictions identiques et la
méme méthode de calcul que pour (4.68), le premier vaut également 1. Ainsi, la condition
(R3) est vérifiee pour 'algorithme MANege. Nous venons de montrer que les trois condi-
tions suffisantes pour la concavité et 'estimation non biaisée de I’algorithme MANege sont
vérifiées. En conclusion, 'algorithme MANege estimera sans biais le filtre déconvolueur dans
le cas d’un systéme sans bruit et le critére sera concave, ce qui permet une optimisation par
une descente de gradient. Pour 'algorithme MANege, nous avons tout de méme supposé
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que l'estimation de la fonction score était parfaite. Si I’estimation est imparfaite, nous ne
pouvons rien conclure.

4.4.3 Cas des algorithmes MED et VARIMAX

Dans la suite, nous nous intéressons aux cas des algorithmes MED et VARIMAX. Nous
rappelons que, pour tous ces algorithmes, la condition (R1) est vérifiée car les fonctions
scores choisies sont impaires. Dans un premier temps, nous pouvons vérifier les conditions
(R2) et (R3) pour lalgorithme MED et VARIMAX qui utilisent un a priori gaussien
généralisé avec un coefficient o. Nous débuterons par la condition de concavité (R2).

Condition de concavité (R2)

Avec 'expression de la fonction score théorique d’une loi gaussienne généralisée (4.45),
pour la condition (R2), nous devons montrer que :

E {— L oles 1)|y|a2} > 0. (4.70)

o? e

Il faut noter que 3 est lié a la variance o par la relation (4.24). L’inégalité précédente

est équivalente a :
CEN L1y
1 a E ‘_
a1 () 2 [J2

Nous remarquons que pour a < 1, I'inégalité ne sera pas vérifiée : la courbure du critére
ne permettra par une optimisation par une descente de gradient Ceci avait aussi été remar-
qué par Gray et Claerbout [Gra79, Cla77|. Ensuite, nous notons simplement que pour o = 4
(soit I'algorithme MED), le terme d’espérance est simplement unitaire, et le terme restant
vaut 1.37. Ainsi, 'algorithme MED vérifie la condition (R2), quelle que soit la distribution
du signal de réflectivité.

“} > 1. (4.71)

Plus généralement pour l'algorithme VARIMAX, nous ne pouvons pas calculer simple-
ment le terme comportant ’espérance mathématique. En effet, nous avons besoin de la
ddp de Y pour faire ce calcul. Nous pouvons cependant nous intéresser a quelques cas par-
ticuliers. Par exemple, si la sortie Y suit une loi de probabilité GG de paramétres (v, 7)
alors que nous avons choisi une distribution a priori GG de paramétre (a, 3). Dans ce cas
particulier, le terme espérance de (4.71) s’exprime avec le moment d’ordre v — 2 de |Y|
qui suit une loi GG de paramétres (v, 7), dont 'expression est donnée en (4.25). Ainsi, la

condition (R2) est équivalente & :
o Oé/2—1 —1
NEANGENANE (e=t
(“)> (;f) ) > 1. (4.72)
I'(s) I'(3)

L(;)

«

=2

o) =ata-1)( 1
o] v

Dans un premier temps, nous pouvons étudier le cas v = «, c’est-a-dire que nous avons

choisi le bon exposant de la loi GG. Il n’est pas évident de voir que la condition (R2) est

vérifiee dans I’équation (4.72). Nous tracons la fonction f(a,a) sur la figure 4.5(a) pour
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a € [1;10]. Nous notons que la fonction est toujours supérieure a 1, la condition (R2) est
donc vérifiée. En fait, nous aurions pu conclure directement en nous reportant a I’étude de
I’algorithme MANege pour laquelle nous avons supposé parfaitement connue la distribution
de sortie. En effet, notre cas d’étude est identique a 'algorithme MANege avec une loi
connue, qui est ici une loi GG d’exposant .

Ensuite, nous proposons de nous pencher sur le cas plus général o # ~. L’étude de
f(a,y) n’est pas simple. La figure 4.5(b) représente en fonction de a et v, le test de validité
de (R2) défini par f(a,7) > 1. Les zones blanches correspondent aux valeurs de « et 7 oul
la contrainte (R2) est vérifiée et les noires les valeurs pour lesquelles la contrainte n’est pas
vérifiée.

Comme nous 'avons dit dans la sous section précédente, pour a = 4 soit 1'algorithme
MED, la contrainte (R2) est vérifiée pour toutes les valeurs de . Ensuite, nous voyons que
la valeur o = 2 joue le role de séparateur naturel entre deux zones de la figure pour les lois
sous-gaussiennes (o > 2) et sur-gaussiennes (o < 2). Si nous choisissons un a priori sur-
gaussien pour une loi GG sur-gaussienne alors (R2) est automatiquement vérifiée. Il en est
de méme pour les a priori sous-gaussiens pour les signaux sous-gaussiens. Ensuite, si nous
choisissons un a priori sur-gaussien (resp. sous-gaussien) pour un signal sous-gaussien (resp.
sur-gaussien), les comportements sont différents. Par exemple, nous remarquons qu’en pre-
nant un coefficient de gaussianité supérieur a 4, la condition (R2) est vérifiée méme pour les
signaux sous-gaussiens. Néanmoins, nous ne pouvons rien conclure pour d’autres distribu-
tions, car nous n’avons démontré cette propriété que pour a = 4. En revanche, le choix d’un
a priori sur-gaussien pour un signal sous-gaussien est trés pénalisant pour la condition (R2).

Suite a I’étude réalisée avec les signaux GG, nous pourrions conclure que le choix d'un a
priori sous-gaussien (o > 2) permet d’assurer la condition (R2) pour tous les signaux (sous
et sur-gaussiens). De plus, nous pourrions penser que les a priori sur-gaussiens fonctionnent
pour tous les signaux sur-gaussiens. Pour contredire ces conclusions rapides, nous proposons
de nous intéresser au cas d’'un processus Y obtenu par :

y(t) = sign(=(1)) ()7, (4.73)

ol Z est un processus gaussien iid et v un parameétre. Si v = 2 nous avons un signal
gaussien, si v > 2, nous avons un signal sous-gaussien, et respectivement sur-gaussien pour
v < 2. Nous utilisons parfois cette technique pour simuler simplement des réflectivités
sur-gaussiennes. En calculant les moments de Y avec la fonction I', nous obtenons :

2T+ 3)

vl = Blly] = 2”77-

En utilisant la derniére relation, la condition (R2) décrite par (4.71) fournit I'inégalité
suivante :

(4.74)

> 1. (4.75)
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(aT—2) de la loi gaus-

Dans la relation (4.75), le calcul fait apparaitre le moment d’ordre 2
sienne de Z, et qui existe pour des raisons d’intégrabilité si et seulement si Hoa=2) o 1,
Ainsi, certaines valeurs de « et 7 sont incompatibles. La figure 4.5(c) représente le test
(4.75) avec en blanc, les zones de validité, en noir, les zones de non-respect et en grisé, la
partie ot la condition n’existe pas pour des raisons de non-intégrabilité. Sur la figure 4.5(c),
nous notons que pour l'algorithme MED (a = 4), la condition (R2) est toujours vérifiée.
Pour les signaux sur-gaussiens (v < 2), si nous souhaitons que la condition de concavité
(R2) soit vérifiée et que les moments existent, le choix d’'un a priori GG sur-gaussien n’est
pas simple. Ce contre-exemple permet de montrer que, pour les a priori sous-gaussiens avec

a > 4, il existe des signaux pour lesquels la condition (R2) n’est pas vérifiée (zone en bas
a droite de la figure 4.5(c)).

(a) () (©)

3.5 1 1
2 2
37 -
3 - 3 -
—~ 4 - qF m
3
-\2'57 -
g 5k — 5 -
~
3 3
6 E 6 E
27 -
7r E 7+
8- E 8t
1.5 -
o+ E ot
1 : 10 : : : : 10
o 5 10 2 4 6 8 10 2
o Y

FIG. 4.5 — Etude de la contrainte (R2) : (a) f(a, a) pour I'algorithme VARIMAX, (b) test
de validité de (R2) pour 'algorithme VARIMAX avec un a priori GG de paramétre o
pour Y suivant une loi GG de paramétre . En blanc (resp. noir) condition (R2) vérifiée
(resp. non vérifiée). (c) idem (b) mais pour un processus suivant une loi décrite en (4.73)
de parameétre v. En gris, la zone de non-existence des moments.

En conclusion, la condition (R2) est automatiquement vérifiée dans 2 cas seulement :

— Pour 'algorithme MED quelle que soit la ddp du signal de sortie,

— Pour l'algorithme VARIMAX, si I'a priori « est exact.

Il est difficile de tirer de plus amples conclusions générales. Néanmoins, pour les cas
non justifiés théoriquement, nous pouvons penser que le choix du parameétres a est plus
critique pour les a priori sur-gaussiens que pour les a priori sous-gaussiens. En effet, nous
devons choisir @ > 1 pour assurer la stabilité de 'algorithme VARIMAX. Cependant,
nous sommes parfois amenés a estimer des moments qui n’existent pas théoriquement (fi-
gure 4.5(c)). Cette estimation risque de déstabiliser I'algorithme VARIMAX. Ce compromis
stabilité-adéquation de 1'a priori a été observé en pratique par Claerbout [Cla77| qui pro-
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posait de prendre o = 1.5.

Précédemment, nous avons proposé une longue discussion sur la condition (R2) car elle
permet d’assurer la concavité du critére qui est nécessaire a la stabilité de 1’algorithme.

Nous allons nous intéresser dorénavant a la condition (R3) d’estimation non biaisée avec
les algorithmes VARIMAX et MED.

Condition d’estimation non biaisée (R3)

La condition (R3) est suffisante pour une estimation sans biais du filtre déconvolueur,
elle s’exprime pour l'algorithme VARIMAX par :

v O‘|y‘a} . (4.76)

Blyov()] =0=5 |-+ 21
Si la sortie admet une distribution GG de coefficient « alors la condition (R3) est vérifice.
Pour parvenir a cette conclusion, nous pouvons nous reporter & l’expression du moment
d’ordre ar de |Y'| en (4.25), ot nous utilisons le résultat de I’algorithme MANege pour lequel
la vraie distribution de la sortie est connue. Mais, dans le cas général, nous ne pouvons
rien conclure. Nous ne proposons pas de faire une étude pour différentes distributions de
Y. La condition (R3) montre que nous aurons un biais d’estimation du filtre déconvolueur.
Cependant, si ’a priori est choisi correctement, le biais sera faible. Nous pouvons méme
réécrire la condition (R3) de I'équation (4.76) par :

_&

Ellyl*] = —

Si nous définissons Y, la variable aléatoire GG de coefficient ov de méme variance et de
méme valeur moyenne que Y, alors, I’équation (4.25) est équivalente & dire que les moments
d’ordre « de |Y,] et Y| sont égaux. Ainsi, la condition (R3) est vérifice si la sortie a le
méme moment d’ordre a que la loi GG de coefficient «. Suivant la méme stratégie que
Godfrey pour l'ajustement du paramétre de la loi de Cauchy (sous-section 4.2.5) grace a
'estimation en fonction des moments (4.54), nous pourrions envisager d’ajuster o a chaque
itération et le critére d’ajustement serait la vérification de la contrainte (R3) soit :

a] = o1 = é (?Eé;)w (4.78)

(4.77)

5[5
(o}

Nous noterons que pour les a priori de Cauchy de l'algorithme de Godfrey, nous ne
pouvons pas exprimer facilement la condition (R3). L’ajustement proposé par Godfrey par
le rapport des moments n’assure pas l'estimation sans biais. Cependant, il tend par son
ajustement a choisir le meilleur a priori possible. Ainsi nous pouvons penser que le biais
sera réduit. Dans un contexte général, Donoho propose, pour rendre la condition (R3)
satisfaite de modifier la fonction ¢y comme suit :

Elyoy (y)]

?/ew(y) = ¢Y(y) - E[y2] (479>
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Cette opération est équivalente & une orthogonalisation de la fonction ¢y (y) par rapport
a y. Par ailleurs, nous pouvons voir cette modification comme un ajout d’un terme linéaire
sur la fonction ¢y (y). Avec I’équation du gradient de 'algorithme de la néguentropie, nous
avons montré que, pour le minimum nous avions :

Elgy (y(m))y(T —1)] = o(t). (4.80)
Avec la nouvelle fonction ¢, nous serons au minimum lorsque :

Elyor ()]
Ely?]

Cette expression peut étre vue comme le gradient d’un critére optimisant une somme
pondérée de la néguentropie et d'un terme de blanchiment & l'ordre 2. Cette idée a fait
I'objet de lalgorithme CMED (Constrainted Minimum Entropy Deconvolution) [BB97].
En effet, Boadu et Brown construisent un critére utilisant la maximisation du kurtosis et
la décorrélation a l'ordre 2 utilisée dans la déconvolution prédictive. Si la condition (R3)
est quasi vérifiée (biais faible) alors la modification de la fonction ¢y (y) n’apporte qu'une
modification mineure a 'algorithme et a ses performances.

Elpy (y(r)y(r —1)] — Ely(r)y(T —1)] = 6(t). (4.81)

Enfin, nous avons fait le choix de ne pas traiter le cas de I'algorithme de Godfrey, qui
prend en compte une loi a priori de Cauchy, car nous parviendrons trés certainement aux
mémes résultats, i.e. que le biais est nul si la sortie suit effectivement une loi de Cauchy de
méme parameétre que 1’a priore .

Nous avons montré dans les sous-sections précédentes, que le biais d’estimation sera nul
si nous connaissons ou estimons parfaitement la fonction score du signal de sortie. L’al-
gorithme MANege n’assure aucunement un biais nul si I'estimation de la fonction score
n’est pas parfaite. Cependant, il a I'avantage de pouvoir s’adapter et le biais sera d’autant
plus faible que I'estimation de la fonction score sera bonne. Ensuite, pour la concavité du
critére qui permet 'optimisation par une méthode de gradient, ’algorithme MED fournit
un critére concave quelle que soit la distribution de la réflectivité. En revanche, pour I’al-
gorithme VARIMAX en général, nous ne pouvons rien assurer. Cependant, il ressort que
les a prior: sous-gaussiens donnent en général une meilleure garantie de concavité. De plus,
les a priori sur-gaussiens peuvent faire appel a I'estimation de moments qui n’existent pas
théoriquement, ce qui sera trés préjudiciable & la stabilité de I'algorithme. Ainsi, la stabilité
des algorithmes et d’une estimation non biaisée ne sont pas assurées. Nous proposons dans
la section suivante de nous intéresser aux performances des algorithmes avec le calcul de la
variance asymptotique des estimateurs.

4.5 Variance asymptotique des algorithmes

Ces calculs ont été principalement développés par Donoho [Don81|, et, Walden [Wal85|
en a poursuivi 'analyse. Nous calculerons la variance asymptotique de ’estimée proposée
dans les différents algorithmes, i.e. quand le nombre d’échantillons 7" tend vers 'infini.
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4.5.1 Calcul théorique

L’étude de la variance asymptotique de l'estimée permet d’affiner la caractérisation
de l'algorithme en complément du biais d’estimation. En fait, nous nous restreignons aux
performances asymptotiques car ce sont les seules qui sont calculables et exploitables sans
de trop grandes difficultés. Les coefficients de retard nul g(0) et g°(0) sont normalisés & 1. En
général, la variance asymptotique est intéressante lorsque nous supposons que le vecteur
estimé¢ g = [g(1),...,G(P)]T a partir de T échantillons converge vers la vraie valeur du
vecteur g° = [¢°(1), ..., ¢°(P)]" a la vitesse de /T, ott T est le nombre d’échantillons, i.e. :

VT(E—g°) - N(0,%), T — oo (4.82)
Asymptotiquement, la déviation v/T' (g—g®) converge vers une loi gaussienne multivariée
de moyenne nulle et de matrice de covariance ¥ quand 7" tend vers I'infini. Nous noterons que
cette approche est valide dans le cas d’une estimation sans biais. Or, d’aprés le paragraphe
précédent, nous ne pouvons pas affirmer que le biais est toujours nul car les trois conditions
données par Donoho ne sont pas valides dans tous les cas. Néanmoins, nous proposons de
poursuivre I’étude en supposant que le biais est quasi nul. Cette hypothése est réaliste si
I’estimation de la fonction score est correcte pour ’algorithme MANege ou dans le cas des
algorithmes VARIMAX ou de Godfrey, si’a priori choisi est proche de la vraie distribution.
Sinon, nous supposons que nous avons eu recours a ’orthogonalisation proposée par Donoho
avec la nouvelle fonction ¢7°* de 1'équation (4.79) qui assure une estimation sans biais.
En utilisant les développements proposés dans le cadre des M-estimateurs [Hub77],
Donoho [Don81| montre que la matrice de covariance peut s’approcher sous la forme suivante
(démonstration en annexe D) :

Y
Y= WLQ’)R‘I, (4.83)
o

" Bl3(V)]

V(gy,Y) = e s, (4.84)
(Eles-(Y)])?

et la matrice R de taille P x P est de terme générique :

R, = 2ol F) (4.85)

> w(t)?
La matrice R est en fait la matrice de covariance des données d(t). En effet, avec
I’hypothése que la réflectivité est iid, nous pouvons écrire que :

Eld(r+i)d(r+j)] = E|Y wr+i—t)rit1)> w(r+j—t)r(ts)|, (4.86)

t2

= Z Z w(T + i —t)w(T + j — ta) E[r(t1)r(t2)], (4.87)

11 to

= Er@)’]) w(r+i—t)w(r+j—t), (4.88)

t1

= E[r(t)’] ) w(t+iw(t+ ). (4.89)

t
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Ainsi, R est la matrice de covariance des données :

Eld(T +)d(T + j)] _ Yo w(t+w(t+ )

! Eld(r)?] 2 w(t)?
L’expression (4.83) de la matrice de covariance se divise en deux termes. Le premier :
Vigy,Y
Alpy,y) = —(¢; ) (4.91)

dépend uniquement de la réflectivité a estimer et du critére utilisé et le second R~1
dépend uniquement du filtre direct (I’ondelette). Pour comparer les différents algorithmes
nous proposons de nous intéresser seulement au terme A(¢y,Y') qui est appelé fonction de
mérite de ’algorithme. Nous noterons que la technique de gradient relatif dans ’algorithme
MANege fera disparaitre le terme R~! représentant la dépendance des performances au
filtre direct grace a la propriété d’équivariance.

4.5.2 Borne minimale

La fonction de mérite est minorée par la borne de Cramér-Rao définie par :

A(py,Y) > B(Y) = [I(Y)Var(Y) - 171, (4.92)
P2 ,
1<Y>::fv[—5@510gpy<yﬂ — Bl (y) (4.93)

est I'information de Fisher. En fait, dans cette définition, il apparait la distribution et la
fonction score de la sortie théorique Y. Pour différencier ces grandeurs de celles de la
sortie estimée Y, nous utiliserons des notations du type 9% (y). Avec cette notation et avec
la définition de I'information de Fisher, la borne B(Y') peut se récrire :

B(Y) = (EWY (y)lo® — 1)~ (4.94)

Dans cette équation, nous pouvons faire intervenir la fonction ¢ (y) qui est la fonction
¢y définie en (4.16) pour Y la sortie théorique afin d’obtenir :

1
BY) = CEe o)

Cette borne permet d’obtenir une borne inférieure pour les performances des estima-
teurs. Nous pouvons montrer qu’elle est atteinte dans le cas ou la fonction score est par-
faitement estimée ou connue, soit Y = Y°. Nous devons utiliser 'expression de A(¢y,y) =
% avec V (¢y,Y) donnée en (4.84) et celle de la fonction ¢y (y) en (4.16). Si la fonction
score est parfaitement estimée, nous avons :

(4.95)

El¢y(Y)] = E |¢3(y) - AL C) N , (4.96)

o2 ot

et en reprenant les relations (4.66) et (4.69) nous pouvons écrire :
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Elgy (Y)] = E[¢y(Y)]. (4.97)

Ainsi, nous avons montré que la fonction de mérite A(¢y,y) de 'algorithme MANege
est égale a la borne B(Y') dans le cas ou la distribution est parfaitement connue ou estimée.
Dans le cas particulier d’une distribution gaussienne, nous pouvons voir que la fonction
¢y (y) est nulle (ou quasi) car la fonction score ¥y (y) ~ 2 donc la borne B(Y') tend vers
Iinfini. I est normal que I'estimation dans ce cas soit tres difficile car nous utilisons un
criteére de non-gaussianité sur des signaux gaussiens.

4.5.3 Courbes de performances

Dans la figure 4.6 (issue de [Wal85]), nous représentons les performances par le terme
A(¢y,y) pour différents algorithmes en fonction de +y, I'exposant de la loi GG suivie par la

réflectivité. La figure 4.6(a) montre les performances des algorithmes de la famille VARI-
MAX :

— 1 : algorithme MED,
: VARIMAX avec a = 1.34,
: VARIMAX avec oo = 1.2,
: VARIMAX avec a = 1.
La borne minimale B(Y') est également tracée. Pour la figure 4.6(b), nous tragons les
performances de ’algorithme de Godfrey avec un a priori de Cauchy pour trois valeurs de

m : m=6, m=2.1, m=1.6.

= W DN =

Nous remarquons sur la figure 4.6(a) que ’ensemble des courbes des fonctions de mérite
se situe évidemment au-dessus de la borne B(Y'). Les algorithmes tendent vers les mémes
performances lorsque que le coefficient de gaussianité tend vers 2, soit une réflectivité gaus-
sienne. Dans ce cas, toutes les méthodes sont équivalentes a la déconvolution prédictive car
les statistiques d’ordre 2 décrivent totalement le signal. Enfin, 'algorithme MED est celui
qui a les performances les moins bonnes, comme nous pouvions le prédire, car il utilise un
a priori mal adapté aux signaux sur-gaussiens (y < 2) auxquels on s’intéresse. En fait, a
~ fixé, 'algorithme qui a les meilleures performances est celui qui choisit le coefficient de
gaussianité a le plus proche de ~. Il est impossible de différencier les courbes pour les valeurs
proches de 1. Ainsi, nous ne pouvons détecter d’éventuels croisements entre les courbes lors
du passage de v par une valeur de « choisie par un des algorithmes. En revanche, pour
les faibles valeurs de v, nous remarquons que les performances décroissent lorsque que le
coefficient de gaussianité de 1’a priori augmente. De plus, elles s’écartent de plus en plus
de la borne B(Y).

D’aprés Walden [Wal85], pour les séquences de réflectivité en imagerie sismique, le coef-
ficient de gaussianité est compris entre 0.6 et 1.5. Suivant la figure 4.6(a), si nous omettons
I’algorithme MED), le choix de I'exposant de gaussianité de 'algorithme est peu détermi-
nant pour les performances. Néanmoins, nous devons choisir un a prior: sur-gaussien avec
a tendant vers 1. Mais ce choix va a I'opposé des contraintes de consistance de ’algorithme
et du biais d’estimation décrits précédemment.
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w1 A4, Y) ® o A,Y) (b)
107~ 104

wl 108

F1G. 4.6 — Performances des algorithmes représentées par la fonction de mérite A(¢y,y)
en fonction de l'exposant v de la loi GG suivie par la réflectivité. (a) comparaison des
algorithmes de la famille VARIMAX : 1 : algorithme MED soit « = 4, 2 : o = 1.34, 3 :
a=1.2,4: VARIMAX avec o = 1. (b) algorithme de Godfrey avec un a priori de Cauchy :
1:m=6,2:m=2.1,3: m=1.6. B(Y) est la borne inférieure de toutes les performances
(d’aprés Walden [Wal85]).

Dans la section 4.4, nous avons montré que le choix de oo = 4 permet de s’assurer de la
concavité du critere, ce qui est synonyme d’une convergence certaine de l’algorithme. En
revanche, pour les a priori sur-gaussiens, nous ne pouvons rien assurer. En définitive, le
choix de « doit se faire suivant un compromis entre une estimation précise et une conver-
gence certaine.

Pour les a priori de Cauchy dans I'algorithme de Godfrey, la figure 4.6(b) montre que
les performances sont les meilleures pour m = 1.6 qui correspond a 'a priori le plus sur-
gaussien des 3. Nous noterons que les performances sont cependant inférieures a celles de
I'algorithme VARIMAX avec un a priori sur-gaussien (Figure 4.6(a)).

Ala figure 4.7, nous représentons les mémes courbes qu’a la figure 4.6 mais pour une
distribution de réflectivité de Cauchy de parameétre m. Ainsi, nous tragons les performances
de la fonction de mérite A(¢y,Y") en fonction du parameétre m de la loi de Cauchy suivie par
la réflectivité. La figure 4.7(a) montre les performances pour les algorithmes utilisant un a
priori GG, et la figure 4.7(b) pour l'algorithme de Godfrey utilisant ’a priori de Cauchy
pour différentes valeurs du parameétre de la loi. La borne B(Y') est aussi représentée.
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D’apreés la figure 4.7, nous remarquons que la borne B(Y) est supérieure pour les signaux
trés sur-gaussiens suivant une distribution de Cauchy (m tendant vers 1.5) en comparaison
a ceux suivant une loi GG (« tendant vers 1) (Figure 4.6). Sur la figure 4.7(b), pour les a
priori de Cauchy, nous notons que c’est ’a priori avec le coefficient le plus proche de la
bonne valeur, qui donne les meilleures performances. En effet, pour m grand, c’est la courbe
3 avec m = 6 qui donne les meilleures performances. Puis, lorsqu’on s’approche des valeurs
de 1.6 et 2.1, nous notons des croisements des courbes de performance, car le coefficient de
I’a priori le plus proche de la vraie valeur de m change. Le croisement le plus net se situe
autour de ’abscisse m = 3.3 entre les courbes 2 et 3 caractéristiques de m = 2.1 et m = 6.
Enfin, pour les valeurs de m faibles, I'a priori de m = 1.6 (trés sur-gaussien) donne les
meilleures performances et approche de trés prés la borne B(Y').
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F1G. 4.7 — Performances des algorithmes représentées par la fonction mérite A(¢py,y) en
fonction de I'exposant v de la loi GG suivie par la réflectivité. (a) comparaison des al-
gorithmes de la famille VARIMAX : 1 : algorithme MED soit « =4 ,2: o = 1.34, 3 :
a =1.2,4: VARIMAX avec a = 1. (b) algorithme de Godfrey avec un a priori de Cauchy :
1:m=1.6, 2 : m=2.1, 3: m=6. B(Y) est la borne inférieure de toutes les performances
(D’aprés Walden [Wal85]).

Si nous réalisons le traitement avec les algorithmes utilisant un a priori GG pour une
réflectivité suivant en réalité une loi de Cauchy de parameétre m (figure 4.7(a)), nous notons
que I'algorithme MED donne les plus faibles performances lorsque m < 4. Nous pouvons
justifier cette propriété par le fait que 1’a prior: est mal choisi car il est sous-gaussien alors
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que les données suivent une loi sur-gaussienne. Ainsi, pour les grandes valeurs de m, & m
fixé, la fonction de mérite diminue lorsque le coefficient de gaussianité décroit. Pourtant le
signal de sortie reste sur-gaussien, mais le choix d'un a priori sous-gaussien comme pour
lalgorithme MED est meilleur quun a priori sur-gaussien. Pour les faibles valeurs de m,
le classement, en terme de performance, s’inverse et les fonctions de mérite des algorithmes
tendent vers la borne B(Y).

A propos des figures 4.6 et 4.7 concernant les tracés des fonctions de mérite de 'al-
gorithme VARIMAX (pour différentes valeurs de «) et de l'algorithme de Godfrey (pour
différentes valeurs de m) pour des distributions a priori GG (figure 4.6) et de Cauchy
(figure 4.7), nous pouvons conclure que les meilleures fonctions de mérité des algorithmes
approchent assez bien la borne B(Y'). Ensuite, le choix de la distribution a priori la plus
proche possible de la distribution réelle permet d’obtenir les meilleures performances. Ainsi,
pour des signaux sur-gaussiens, 1’algorithme MED donne des résultats de moins bonne qua-
lité que les autres algorithmes de type VARIMAX utilisant un a priori sur-gaussien. De
méme pour I'algorithme de Godfrey, le choix d’une loi de Cauchy avec m = 1.6 permet d’ob-
tenir les meilleures performances. Nous rappelons que ces calculs sont réalisés en supposant
que l'estimation se fait sans biais et que la convergence est assurée. Or nous avons vu dans la
sous-section précédente que ces hypothéses sont soumises aux conditions (R1), (R2) et (R3).

Dans la section suivante, nous proposons de nous intéresser a une caractérisation plus
expérimentale des performances des différents algorithmes pour plusieurs types de signaux
de réflectivité.

4.6 Comparaison des algorithmes

Pour réaliser la comparaison des algorithmes et pour dégager les avantages et inconvé-
nients de chacun, nous débuterons en tragant les différentes fonctions scores utilisées selon
les a priori choisis. Nous analyserons leurs formes et nous conclurons sur leurs aptitudes
a décrire les signaux sismiques. Enfin, nous réaliserons des comparaisons chiffrées sur des
signaux simulés.

4.6.1 Fonction score

Pour faire une synthése de 1’ensemble des méthodes, nous proposons de tracer (figure
4.8), les fonctions score a priori utilisées par les différents algorithmes : MED, VARIMAX
et algorithme de Godfrey. Les fonctions score sont normalisées pour que leurs maxima
valent 1. De plus, les fonctions étant impaires, nous ne représentons que la partie positive.

Sur la figure 4.8(a), nous tragons les fonctions scores de lois gaussiennes généralisées qui
sont implicitement utilisées par 'algorithme VARIMAX, pour les valeurs a = 1.1, a = 1.6,
a =2, a =4. La valeur a = 1.1 correspond a un a priori presque laplacien qui est la valeur
minimale de a pour des raisons de stabilité déja mentionnées. La valeur a = 2 correspond
a un a priori gaussien, la fonction score est une droite, ce cas n’est jamais utilisé mais en
fait il permet de séparer les a priori sous-gaussiens (« > 2) et sur-gaussiens (« < 2). Pour
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F1G. 4.8 — Fonctions score a priori utilisées par les algorithmes : (a) Algorithme VARIMAX :
loi GG de parameétre o = 1.1, o« = 1.6, @ = 2, o = 4 (algorithme MED), (b) algorithme de
Godfrey : loi de Cauchy de paramétre m = 1.6, m = 2, m = 3, m = 10.

a = 4, nous trouvons le cas particulier de 'algorithme MED.

L’allure de la fonction score permet de juger de 'importance relative de chaque échan-
tillon dans l’estimation du gradient en fonction de sa valeur. Pour I'algorithme MED, I’a
priori avec o = 4 privilégie les grandes valeurs des échantillons au détriment des plus faibles.
Au contraire, pour les a priori sur-gaussiens, les échantillons ont une importance quasi com-
parable, en particulier dans le cas laplacien (o = 1 non représenté ici) ou la fonction score
est constante. Si nous utilisons des distributions avec un coefficient de gaussianité inférieur
a 1, nous obtenons une singularité en zéro qui pose des problémes de stabilité comme nous
I’avons déja évoqué. Dans ce cas, la fonction score est plus grande pour les échantillons de
faibles valeurs ou du moins passe par un maximum. Nous pouvons rapprocher cela de I’allure
des fonctions score théoriques tracées a la figure 2.4 pour des signaux Bernoulli-laplacien
en (a) et Bernoulli-gaussien en (b) mélangés a du bruit gaussien. Nous avons une fonction
score théorique passant par un maximum avant de décroitre pour les grandes valeurs.

En choisissant une distribution a priori de Cauchy, nous obtenons une fonction score
avec une allure plus proche de celle tracée pour des signaux sismiques sur la figure 2.4(a)
et (b). Sur la figure 4.8(b), nous avons tracé la fonction score pour une loi de Cauchy de
parameétre m = 1.6, m = 2, m = 3, m = 10. Pour rappel, le paramétre de la loi de Cauchy
doit vérifier m > 1.5. Nous remarquons que pour m = 10, la fonction score tend vers une
droite. En effet pour m tendant vers 'infini, la loi de Cauchy tend vers une loi gaussienne.
Pour m décroissant de 3 a 1.6, I'abscisse du maximum de la fonction score se rapproche
de zéro, et la valeur pour y grand diminue. Cependant, nous noterons une assez grande
sensibilité au paramétre m, car le passage de m = 1.6 & m = 2 donne un grand changement
de 'allure de la fonction score.
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4.6.2 Reésultats de simulations

Dans cette partie, nous proposons d’illustrer les résultats théoriques précédemment dé-
veloppés a 'aide des mesures de performances moyennes dans le cadre de simulations. Il
est difficile de mesurer 'influence de tous les paramétres car nous pouvons agir sur :

— londelette (modéle, longueur, type),

— la distribution de la réflectivité (sa forme, le nombre de réflecteurs pour les lois dis-

crétes),

— la longueur du filtre de déconvolution.

Pour simplifier, nous utiliserons une ondelette autorégressive définie par le vecteur de
paramétres : [1,0.4,0.5,0.45,0.4,0.1]. Ainsi, le modéle MA du filtre déconvolueur utilisé par
tous les algorithmes basés sur la sur-gaussianité sera parfaitement adapté. Le tableau 4.1
mesure 'erreur quadratique moyenne sur 200 réalisations en dB de ’estimation de la sortie
pour 6 algorithmes de déconvolution par la sur-gaussianité :

— l'algorithme MANege avec une estimation de la fonction score par une méthode a

noyaux,

— l’algorithme VARIMAX avec a = 4 donc équivalent a l’algorithme MED,

— lalgorithme VARIMAX avec o = 1.6,

— lalgorithme VARIMAX avec o = 1.1,

— l'algorithme de Godfrey avec m = 1.6,

— l'algorithme de Godfrey avec m adaptatif.

Nous utiliserons des données synthétiques de 400 échantillons répondant & des modéles
Bernoulli-laplacien (BL), Bernoulli-gaussien (BG), laplacien. Nous ferons varier la longueur
P du filtre de déconvolution, elle prendra les valeurs 9, 20, ou 30. Les différents cas seront
numérotés pour faciliter ’analyse des résultats.

Cas | Reéflectivité P | MANege Godfrey Gray
Noyaux | m = 1.6 | adaptatif | a=1.1 | a=16 | MED : a =4

@ |BGA=1/20| 9 -25.1 -25.8 -23.5 -24.6 -19.7 -17.7
@ | BGA=1/20 |20 -22.8 -24.3 -20.1 -22.1 -16.2 -12.1
(® | Laplacienne 9 -16.7 -16.8 -16.3 -17.2 -16.6 -6.0
(® | Laplacienne | 20 -12.8 -11.8 -12.6 -13.2 -12.8 -1.9
() | Laplacienne | 30 -10.8 -8.6 -10.7 -10.8 -10.8 -0.7
® |BLA=1/20 | 9 -24.1 -24.9 -23.2 -23.5 -19.9 -19.8
@ |BLA=1/20 | 20| -21.3 -22.8 -19.65 -19.9 -15.7 -12.5
BLA=1/5 9 -24.1 -24.9 -23.2 -23.5 -19.9 -19.8

TAB. 4.1 — Erreur quadratique (en dB) moyenne sur 200 réalisations de l'estimation de la
réflectivité par les algorithmes utilisant la sur-gaussianité en fonction de la longueur du
filtre et de la distribution de réflectivité.

Dans un premier temps, nous avons choisi des réflectivités sur-gaussiennes pour se pla-
cer dans un cadre assez proche des applications sismiques. Ce choix de distributions sur-
gaussiennes implique des résultats faibles pour 'algorithme MED. Il est le seul & faire le
choix d'un a priori sous-gaussien. Les performances sont acceptables pour les distributions
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BG et BL (cas @ @@ et ® ), en revanche, 'EQM est trés grande pour les distributions
laplaciennes (cas 3 @ et ® ), avec une valeur tendant méme vers 0 dB.

Pour la sensibilité & la surestimation du nombre de coefficients du filtre déconvolueur (7
théoriquement), nous remarquons que l'algorithme MED est le plus sensible. Pour 1'algo-
rithme MED, le passage de 9 a 20 coefficients entraine une baisse de performance de 5.6dB
(cas @ & (@) au lieu de 3.5 dB au maximum pour les autres méthodes pour les mémes cas.
Pour les lois laplaciennes, le passage de 9 a 20 coefficients (cas @ et @) induit la plus grande
hausse 'EQM pour 'algorithme MED, qui affichait déja dans le cas 3 & 9 coefficients les
plus mauvaises performances. L’augmentation de 20 & 30 coefficients (cas @ et () perturbe
tous les algorithmes. Les résultats de ’algorithme MED ne peuvent pas étre analysés car les
performances sont déja trop faibles dans le cas (4). Dans tous les cas, nous pouvons dire que
tous les algorithmes excepté MED donnent des résultats trés proches quelle que soit la dis-
tribution de la réflectivité et le nombre de coefficients. Nous pourrions écarter de ce groupe
lalgorithme VARIMAX avec a = 1.6 qui, dans les cas @), (6), @ et (8, a des performances
légérement inférieures de quelques dB aux autres algorithmes. Pour les distributions moins
sur-gaussiennes (laplacienne dans les cas 3), @ et () et BL avec A = 1/5 pour le cas ®)) nous
observons un nivellement des performances des algorithmes par rapport aux autres cas de
signaux trés sur-gaussiens.

En conclusion de ces expériences, le choix d’une bonne loi a priori permet de s’assu-
rer de bonnes performances, méme si nous surestimons la longueur du filtre. En revanche,
un a priori mal choisi avec un trop grand nombre de coefficients tend a faire augmenter
largement 'EQM de sortie. Ces résultats permettent de tirer des conclusions en accord
avec les caractérisations théoriques précédentes, notamment celles liées au calcul de la co-
variance asymptotique. Néanmoins, pour des données non bruitées répondant parfaitement
au modeéle, il est difficile de mesurer la stabilité des algorithmes. En effet, dans I'expé-
rience précédente, nous avons fixé un grand nombre d’itérations (200) pour les différents
algorithmes, mais rien ne mesure dans cette expérience la vitesse de convergence.

4.7 Résumé et conclusions

Le tableau 4.2 résume les différents algorithmes présentés dans la section 4.2, en spéci-
fiant le principe de base de l'algorithme, et les principaux avantages et inconvénients des
algorithmes. Nous rappelons aussi les a priori sur les distributions de la sortie estimée en
lien avec ’algorithme MANege.



TAB. 4.2 — Résumé des méthodes de déconvolution utilisant la sur-gaussianité.

Méthode Principe a priori Avantages Inconvénients
Maximisation de la néguentropie | Aucun Adaptatif non paramétrique /ddp | Estimation de la fonction score
MANege Gradient relatif Aucun a priori sur les ddp
Equivariant
Idenfiabilité et concavité Ry
Estimation non biaisée R3
Maximise le kurtosis Gaussien Simplicité A priori non adapté
MED Annule le gradient généralisé Convergence rapide Atténue les petits réflecteurs
de coeff. 4 Concavité (R2) assurée V ddp
Identifiabilité du systéme prouvée
Minimise la variation de norme | Gaussien Simplicité Optimisation non certaine
VARIMAX Annule le gradient généralisé Meilleure préservation Si o < 1 instable
d’exposant « | des petits réflecteurs que MED Concavité non assurée
Identifiabilité non prouvée
Transformation | Transformation exponentielle 777 Simplicité Aucune justification statistique
Exponentielle de la sortie Meilleure préservation Réglage d’un paramétre
VARIMAX avec a = 1 des petits réflecteurs que MED de non-linéarité
Maximisation de la néguentropie | Cauchy de Adaptatif paramétrique Estimation de m sensible
Godfrey Annule le gradient (Cf MED) parameétre m | Fonction score sans singularité Optimisation défaillante

Adapte le paramétre m
avec le rapport des moments
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En définitive, dans ce chapitre, nous avons proposé de baser les algorithmes de déconvo-
lution sur I'hypothése de sur-gaussianité de la réflectivité au lieu de la blancheur (chapitres
2 et 3). Nous noterons cependant que I’hypothése de blancheur est aussi nécessaire dans
ce cas pour justifier I'identifiabilité du systéme et elle est mise en évidence dans le gra-
dient de I'algorithme MANege. La sur-gaussianité constitue une hypothése discriminante
entre le bruit et la réflectivité. Elle permet une approche alternative pour la sélection des
statistiques utilisées dans la déconvolution aveugle. En réalité, dans le gradient de la né-
guentropie, nous avons clairement une mesure de blancheur. Mais, les statistiques choisies
comportent peu de statistiques d’ordre 2. Cette approche est intéressante car le bruit a une
influence largement moindre pour la sélection des statistiques dans 'algorithme MAMV
avec la mesure d’indépendance au sens large avec le taux d’information mutuelle.

Nous avons proposé l'algorithme M ANege maximisant la néguentropie par rapport a la
réponse impulsionnelle du filtre déconvolueur g(t). Par la suite, nous avons montré que ’al-
gorithme MANege permettait de créer un cadre généralisant pour de nombreux algorithmes
proposés dans la littérature. Nous avons débuté par 1’algorithme le plus connu (MED) qui
maximise le kurtosis de sortie. Cet algorithme MED est identique a ’algorithme MANege
avec une distribution a priori de sortie gaussienne généralisée de coefficient 4. Cependant,
nous noterons que le paralléle a révélé le passage d’une minimisation & une maximisation
lors du choix d'un a prior: sous-gaussien au lieu de sur-gaussien. Puis, nous avons traité
de la famille des algorithmes VARIMAX qui choisissent un a priori GG avec un exposant
quelconque. L’algorithme de Godfrey maximisant ’entropie relative est similaire a l’algo-
rithme MANeg. Godfrey fait le choix d’une distribution a priori de Cauchy et propose un
algorithme semi-adaptatif paramétrique. Il met a jour en fonction de la distribution de la
sortie le parameétre de la loi de Cauchy.

Ensuite, en nous appuyant sur les travaux de Donoho [Don81|, nous avons détaillé
les conditions assurant l'identifiabilité du systéme, la concavité et l’estimation sans biais
du filtre déconvolueur. Nous rappelons que seuls I'algorithme MANege et les algorithmes
VARIMAX utilisant un a priori sous-gaussien (comme MED) permettent d’assurer I'iden-
tifiabilité du systéme. Pour les autres, aucune démonstration ne permet de conclure posi-
tivement ou négativement sur l'identifiabilité du systéme. Pour la concavité et ’estimation
non biaisée, les algorithmes doivent remplir un ensemble de trois conditions. Nous avons
montré que seule la connaissance exacte de la distribution du signal de sortie permet de
remplir ces trois conditions. Cependant, 'algorithme MED vérifie la condition de conca-
vité quelque soit la distribution du signal, ce qui le rend intéressant. D’autre part, si le
coefficient « est inférieur a 1, les algorithmes de type VARIMAX conduisent a des critéres
non concaves. Pour 1 < a < 2, nous pouvons trouver des configurations ne vérifiant pas la
condition de concavité. Ainsi, pour faire le choix d’un a priori sur-gaussien, nous devons
prendre o < 2 mais ne pas trop s’approcher de 1 pour éviter les problémes de stabilité
de I'algorithme. Dans la partie traitant des performances théoriques, nous avons aussi cal-
culé la variance asymptotique des différents algorithmes en fonction de la distribution du
signal. Nous avons observé que les performances asymptotiques s’améliorent si la distri-
bution a priori approchait la vraie distribution du signal. Ainsi, I'algorithme MED aura
des performances inférieures a ’algorithme VARIMAX avec a < 2 pour la déconvolution
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de données sur-gaussiennes, mais il compense par une meilleure concavité, ce qui, en pra-
tique, rend la convergence de ’algorithme plus certaine. Enfin, des mesures de performance
en terme d’erreur quadratique moyenne dans un cadre de simulations apportent les mémes
conclusions que les calculs théoriques, en montrant I'importance du choix d’un bon a prior: .

Dans ce chapitre, nous avons caractérisé les différents algorithmes de déconvolution ba-
sés sur la sur-gaussianité en fonction de la distribution de la réflectivité. La premiére idée
pour ces développements était de relacher la contrainte de blancheur de la réflectivité et
la sur-gaussianité s’est posée comme une hypothése candidate intéressante, notamment par
rapport a la présence du bruit additif (supposé généralement) gaussien. Dans le chapitre
suivant, nous proposons de faire une étude de I'influence du bruit sur 'estimation du filtre
déconvolueur. En effet, il apparait que la sortie estimée sera satisfaisante seulement si le
signal est quasi blanc ou trés sur-gaussien, et, si le bruit additif présent sur les données n’est
pas amplifié. Une méthode de déconvolution aveugle pouvant conduire & de bonnes perfor-
mances pour des données réelles doit réaliser ce compromis entre une bonne déconvolution
et une amplification raisonnable du bruit.
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Dés le chapitre 3, la présence du bruit additif sur les données nous avait intéressée. Nous
avions constaté qu’en contexte bruité, les performances de ’algorithme MAMYV étaient équi-
valentes aux algorithmes utilisant les statistiques d’ordre 2. Ainsi, dans le chapitre 3, nous
avions proposé l'algorithme FBD qui intégrait une régularisation prenant en compte le
bruit additif. Cette régularisation tendait & augmenter le RSB de sortie toutefois la sélec-
tion des statistiques d’ordre supérieur utilisées n’était pas beaucoup modifiée par rapport
a l'algorithme MAMYV. Dans le chapitre 4, compte tenu de 'ambiguité des hypothéses de
blancheur du bruit et de la réflectivité qui limite certainement les performances de la dé-
convolution, nous nous sommes intéressés a I’hypothése de sur-gaussianité pour la sélection
des statistiques intervenant dans la déconvolution.

Dans ce chapitre, nous allons comparer la robustesse vis-a-vis du bruit des différents
algorithmes. En effet, la sortie Y s’écrit comme g x w * R + g * N. Ainsi, la sortie estimée
se divise en deux termes. Le premier Y = g x w * R est relatif a la réflectivité a estimer
et le second Yy = g N est le bruit sur la sortie. En I'absence de bruit, sous hypothese
d’identifiabilité, nous avons ¢ = w~! soit Y = R. Mais, la présence du bruit dégrade
I’estimation du filtre déconvolueur et donne aussi un bruit sur la sortie g x V. Pour obtenir
une méthode performante, nous devons réaliser le compromis entre I’estimation idéale de la
réflectivité et un bruit additif de sortie de variance peu élevée. Par exemple, ce compromis
est bien traité dans le filtrage de Wiener.

Nous commencerons par écrire des développements théoriques des critéres des algo-
rithmes MED, MANege et FBD afin d’étudier le comportement des critéres en présence de
bruit. Nous nous attacherons plus particuliérement a mettre en évidence la tendance des
critéres a effectuer une régularisation pour limiter 'amplification du bruit en sortie. Nous
nous placerons dans le cadre réaliste d’une ondelette passe-bande et d’un bruit additif blanc.
Nous étudierons le gain du filtre déconvolueur dans la bande atténuée de 'ondelette conte-
nant uniquement du bruit appelé l'espace nul!. Ensuite, une expérience avec des signaux
simulés permettra d’illustrer ces développements théoriques. Dans la derniére section, nous
présenterons les résultats de la déconvolution par ces trois algorithmes sur des données
réelles d’explosions séismo-volcaniques et sous-marines. Nous finirons par la déconvolution
d’un profil sismique réel. Ce travail a été initié¢ lors de mon séjour a Leeds puis a été réalisé
en collaboration avec Dinh-Tuan Pham pour la partie théorique et a fait I'objet de deux
communications [LVDBMJO05, LP06].

5.1 Influence du bruit sur les critéres

Dans cette section, nous effectuons le développement des algorithme MED, MANege et
FBD des développements de leurs critéres respectifs en présence de bruit. En effet, nous
souhaitons isoler les effets de la partie bruit Yy sur le critére. Nous analyserons si un
compromis apparait au sein du critére entre la déconvolution et I’amplification du bruit. En
outre, nous débuterons par 'algorithme MED, puis, nous poursuivrons par les algorithmes
MANege et FBD.

L'null space" en anglais.
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5.1.1 Algorithme MED : maximisation du kurtosis

Pour l'algorithme MED maximisant le kurtosis du signal de sortie, le critére est souvent
dit insensible au bruit additif gaussien car il fait appel aux statistiques d’ordre 4. Cet
argument est faux car la variance de Y au dénominateur dépend de la variance de Yy.

Nous pouvons écrire le kurtosis de la sortie estimée Y en fonction du kurtosis de la
partie "signal" Yz = g x w x R. Nous revenons a la définition du kurtosis (1.16) dans le
chapitre 1 comme le rapport du cumulant d’ordre 4 k4y et le cumulant (ou moment) d’ordre
2 au carré. L’indépendance entre le bruit NV et la réflectivité R entraine pour le cumulant
d’ordre 4 de la sortie Y :

R4y = Rayy + Rayy - (51)

Le bruit N est supposé gaussien, ce qui implique que Yy = g x N est gaussien alors
Ky, son cumulant d’ordre 4 est nul. Finalement, le kurtosis K4y de la sortie Y s’exprime
en fonction du kurtosis Kyy,, de la partie signal par :

2
var(Yg

Ky = Kayy, [M} ) (5.2)

ou var(-) représente la variance. Pour poursuivre, nous pouvons développer le rapport des

variances a l'aide des gains du filtre déconvolueur G(v) et de 'ondelette W (v). La réflectivité
R étant supposée de variance unitaire, la variance de Yz = g x w x R est :

1
var(Yg) = / |G (V)W (v)|*dv, (5.3)
0
ou v est la fréquence réduite. Pour la variance de Y nous avons :
1
var(Y) = / [GW)P[[W(v)]* + o} ]dr, (5.4)
0

avec 0% la variance du bruit N. En reprenant (5.3) et (5.4), dans l'expression (5.2) du
kurtosis de sortie, nous obtenons :

Kiy = Ky, {/01 A(V)W“A/L)de}z, (5.5)

WP+ 0%

ou

Alv) = 1|G<”)‘2[|W(V)\2+a]2v] |
fo GO R[[W ()2 + 62]dA

L’expression (5.5) montre que le kurtosis de la sortie Y peut s’écrire comme le produit
de deux facteurs. Le premier est indépendant du bruit N, il s’exprime comme le kurtosis
de la partie signal Yz = g x w x R, qui représente la qualité de I'estimation de la réflecti-
vité (soit 'adéquation aux données). Le second facteur concentre toute I'influence du bruit
sur le critére de 'algorithme MED. La maximisation du kurtosis de la sortie Y est équi-
valente & maximiser le produit de ces deux facteurs, ce qui entraine un compromis entre
les deux. Le premier facteur tend a estimer le filtre déconvolueur ¢ = w1, alors que le

(5.6)



5.1. Influence du bruit sur les critéres 147

second joue le role de régularisation vis-a-vis du bruit. En effet, A(v) peut étre interprété
comme un poids de barycentre car fol A(v)dv = 1. Ainsi, maximiser le second facteur de
(5.5) a pour effet de concentrer tous les poids A(v) autour des fréquences v pour lesquelles
W (W) ]2/[[W(v)]? + 0%] est maximum, i.e. |IW(v)| est maximum. Ce facteur a pour effet
de faire tendre |G(v)| & zéro pour toutes les valeurs v sauf celles pour lesquelles |[W (v)]
est maximum. En définitive, le gain du filtre déconvolueur tend vers 0 dans l’espace nul.
L’algorithme MED comporte une régularisation naturelle vis-a-vis du bruit additif gaussien.

Pour les algorithmes de la famille VARIMAX, nous ne sommes pas encore parvenus &
écrire une relation simple similaire a (5.5). Pour les algorithmes utilisant un coefficient «
entier pair, nous pouvons obtenir la méme écriture que (5.5) en nous appuyant sur les pro-
priétés des cumulants d’ordre supérieur. Mais ce résultat n’est pas trés intéressant car nous
n’employons jamais ces valeurs de «. Il serait plus approprié d’obtenir une caractérisation
pour 1 < a < 2. Pour o = 1, soit un a priori laplacien, U'écriture de E[|Yr + Yyl] est
possible. En effet |Yi + Yy| = =Yg + Y 4+ 2max(Yx, —Yy) et la loi du maximum de Y et
Y s’écrit avec les fonctions de répartition de Yy et Y. Cependant, il est difficile d’analyser
la formule finale.

5.1.2 Algorithme M ANege : maximisation de la néguentropie

Puisque Y = Yr+ Yy, et que les variables aléatoires de cette somme sont indépendantes
et que la seconde est gaussienne, la néguentropie vérifie :

H™(Y) < H (Yg). (5.7)

De plus, la néguentropie de la sortie estimée H~(Y') sera d’autant plus grande que la
variance du bruit Yy sera faible. Ainsi, maximiser la néguentropie de la sortie Y limite
I’augmentation de la variance du bruit sur la sortie Yy.

Pour I'algorithme MANege maximisant la néguentropie de la sortie, nous pourrions nous
limiter a I'inégalité (5.7) pour justifier que nous avons une limitation de la variance du bruit
sur le signal estimé de sortie. En fait, nous pouvons écrire des équations plus précises. Ces
développements s’inspirent de 1’écriture de ’entropie d’une variable aléatoire polluée par
une autre dans le cadre de la séparation de sources étudiées par Pham [Pha05|. Dans le
cadre de la séparation de sources, Pham écrit le développement au second ordre de I’entropie
d’une variable aléatoire Y, qui est perturbée par une combinaison linéaire des composantes
d’un vecteur Z supposées indépendantes de Y :

H(Y +a72) = H(Y) + B[4 (V)] var(a"Z) + ofJal ), (5.8)

ou a représente le vecteur des coefficients affectés a chaque variable aléatoire du vecteur Z
et || - || est la norme euclidienne. ¥y est la fonction score. Ce développement est valable si
|a||? est négligeable par rapport & E[Y — E[Y]|?/E|||Z — E[Z]||?], i.e. si la variation a’Z
est de variance trés faible par rapport au processus Y. Ainsi, la fonction o(||a||?) signifie
que ce terme est négligeable par rapport a E[Y — E[Y]]?/E[||Z — E[Z]||*]. En définitive,

var(aT Z)
var(Y)

nous pouvons remplacer la fonction o(||al|?) par une fonction o (
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Nous pouvons voir Yy = g * N comme un mélange des processus issus du décalage de
N qui sont indépendants de Y. Ainsi, en étendant le développement (5.8), nous avons au
second ordre I’approximation suivante :

var(YR)

Ensuite, nous souhaitons écrire H™ (Yr + Yy) la néguentropie de Yg + Yy. D’aprés la
définition de la néguentropie (4.8) et compte tenu de l'indépendance de Yy et Yy, nous
avons :

H(YR + YN) = H(YR) + %E [@Z)g;R (Y)} var(YN) +o0 (M) . (59)

H (YrR+Yy) = % log (2me (var(Ygr) + var(Yn))) — H(Yr + Yn) (5.10)

Avec I’équation précédente et 'approximation (5.9) de l’entropie, nous obtenons pour
la néguentropie :

H™(Yp+Yn) = H (Yr) + %log (1 + %) - %E (04, (V)] var(Yy) + o (—iiig;;;) .

(5.11)
Ensuite, on utilise le développement? log(1+z) & z+o0(x) pour obtenir le développement
de la néguentropie au second ordre suivant :

H(Yp+Yy) = H (Yg) + % (—E W (V)] + var(lYR)) var(Yy) + 0 (%) . (5.12)

Dans l'équation (5.12), nous pouvons faire intervenir la fonction non-linéaire ¢y, (Y) =
Uy, (Y) — L) (définie en (4.16)) pour écrire :

var(Ygr

_ 7 1 var(Yy) var(Yy)

H (Ya+Yy)=H (Yg) — =F |var(Yg)dy (V)| ——~ +0 | ——= ] . 5.13

( R N) ( R) 9 [ ( R)(bYR( )} var(YR) V&I‘(YR) ( )

Dans le terme central du membre de droite, nous faisons apparaitre la variance de Yy

pour mettre en évidence le rapport des variances de Yy et Yi. L’analyse sera facilitée car

le terme E [var(Yg)¢y, (V)] est indépendant de la variance de Yz contrairement au terme

E [ Vi (YR)]. A la fin de cette sous-section (page 150), nous effectuons une remarque pour
donner un autre moyen pour parvenir a ce développement.

D’aprés le développement (5.13), la maximisation de la néguentropie de la sortie tend
a maximiser la somme de la néguentropie de la partie signal Y et du second terme. Nous
notons que le premier terme H ™ (Yy) représente le critére dans le cas non bruité et le second
terme concentre toute la dépendance du critére a la présence du bruit. D’apres la condition
(R2) de la sous-section 4.4 et plus particulierement ’équation (4.60), nous savons que
E ¢4, (Yg)] > 0 (nous pouvons nous reporter a I'équation (4.97)). Ainsi la maximisation
de la néguentropie de la sortie Y tendra conjointement a maximiser la néguentropie de

2pour rappel le log provient de la définition de I’entropie et représente le logarithme népérien.
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la partie signal Yz = g * w x R et & minimiser le rapport zz];?;; )) . La minimisation de ce

rapport de variances a tendance a donner le meilleur rapport signal sur bruit en sortie, soit
la variance de la partie bruit Yy = g+ N la plus faible possible. Pour affiner notre analyse,
en nous inspirant de I’équation (5.5) écrite pour le kurtosis, nous pouvons écrire le rapport
des variances avec les gains en fréquence de 'ondelette W (v) et du filtre déconvolueur G(v)
sous la forme :

-1

var(Y) _ {LZ/OIA(V)W(V)F@} , (5.14)

var(Yg) oy

avec

A — 16w

IHEERCY o

Comme pour le cas du kurtosis, nous notons que A(v) peut étre vu comme un poids de
barycentre car fol A(v)dv = 1. La maximisation de la néguentropie induit la minimisation
du rapport défini par (5.14), donc la maximisation U'intégrale. Cela est équivalent & concen-
trer les poids A(v) pour les grandes valeurs de | W (v)|. Ainsi, le gain du filtre déconvolueur
estimée par 'algorithme MANege tend vers 0 dans 1’espace nul.

Pour juger de l'importance du bruit dans le terme de néguentropie de (5.13), nous
pouvons nous intéresser au cas ol Y suit une loi gaussienne généralisée de paramétre .
Notons h(a) la fonction :

B $E [var(Yr)dY, (Yr)] .

hle) = H- (V)

(5.16)

Cette fonction %(c) mesure I'importance du bruit dans le critére. A partir de (5.13)
nous pouvons déduire :

H-(Ya+Yy) = H (Vi) _, var(Y) <M> . (5.17)

H=(Yg) B var(Yg) var(Yg)

Le rapport des variances peut étre vu comme le RSB. Pour trouver 'expression de la
fonction h(a), il suffit de reprendre I'expression de la néguentropie d’un processus GG de
paramétre « en (4.28) et I'expression de la fonction non linéaire ¢y. Puis, en se servant de
'expression des moments de la loi GG en (4.25), nous obtenons :

h(a) = (5.18)

mea?l'(2) 20(142)
lo < 2r(L)? )_ ey

La figure 5.1 représente la fonction h(a) pour les valeurs de « supérieures a 1 qui as-
surent l'existence du développement de Taylor.

Nous remarquons que la fonction A(«) est minimale pour a@ = 2 soit un processus Y
gaussien. Le biais sur la néguentropie induit par la présence du bruit augmente lorsque le
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12

11-

10

6 7 8 9 10

T

F1G. 5.1 — Importance h(«) du terme de second ordre relatif au bruit dans le développement
de la néguentropie d’une loi gaussienne généralisée de coefficient a.

coefficient de gaussianité s’écarte de 2. En terme de robustesse vis-a-vis du bruit, il est dif-
ficile de conclure plus précisément. En effet, le biais induit sur la mesure de la néguentropie
n’est pas obligatoirement préjudiciable pour réaliser un bon compromis entre la déconvo-
lution et I'amplification du bruit. Si le critére est indépendant de la présence du bruit,
lalgorithme risque d’amplifier grandement le bruit. Nous pouvons dire que plus le signal
de sortie recherché est non-gaussien, on s’attend a ce que le critére prendra plus en compte
la présence du bruit gaussien et donc limitera son amplification.

Remarque :
Nous aurions pu obtenir 'approximation (5.13) directement avec un développement de
Taylor de la néguentropie H~(Y’). Pour une fonction f(z), nous avons :

f (o +h) = f(wo) + f'(wo)lln]] + %f”(Io)HhHQ + o] || (5.19)

Nous prendrons pour la fonction f la néguentropie, h = Yy = gxN et xg = Yr = gxw*R.
En nous inspirant du calcul du gradient de la néguentropie par rapport au filtre déconvolueur
g(t) dans le chapitre 4 et I’équation (4.12), le gradient de la néguentropie H~ (Y') par rapport
ayY est:

0 Y
8_YH ¥)=E {var(Y)

Sous I’hypotheése de signaux centrés suivant une distribution symétrique la dérivée pre-
miére est nulle. Ensuite, si nous calculons la dérivée seconde, nous obtenons simplement :

| - Blov ) = - Elov )] (5.20)

FPH-(Y) 1 / B /
oY 2 - var(Y) - EW}Y(Y)] = _E[¢Y(Y)]- (5.21)

Enfin, la norme utilisée pour les processus aléatoires est simplement la norme 2 :
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IX]] = v E[X?]. (5.22)

Ainsi, nous retrouvons expression (5.13) avec le développement de Taylor de la né-
guentropie. Nous noterons que ce développement existe si la néguentropie est au moins de
classe C2. Par exemple pour les processus GG, il faut que a > 1.

5.1.3 Algorithme FBD : minimisation du taux d’information mu-
tuelle.

L’algorithme FBD, décrit au chapitre 3, a été construit afin d’augmenter la robustesse
au bruit additif des algorithmes MAMV, et, plus généralement des méthodes basées sur la
blancheur. Dans le critére (3.5) de I'algorithme FBD, nous omettrons la partie qui contraint
le filtre déconvolueur & avoir une réponse en fréquence continue. Ce terme est justifié pour
assurer la stabilité de l'algorithme FBD mais n’a aucun effet sur la valeur du RSB de
sortie. En revenant & une écriture avec les fréquences continues et en utilisant la notation
de fréquence réduite pour v, nous pouvons considérer de fagon équivalente a J(G) de (3.5)
la fonction cotit suivante :

J(G) = H(Y) — /O log |G(1)]dv + A /0 G(v)|Pdv. (5.23)

Or, la premieére intégrale du membre de droite de ’expression précédente peut s’écrire :

1 1 1
/ log |G(v)|dv = 5/ log |G(v)|>Sap (v)dv — 5/ log Sypdv, (5.24)
0 0 0

ol Sap(v) est la densité spectrale de puissance des données D. Puis, avec la relation des
interférences liant les densités spectrales de la sortie Y et des données D nous avons :

1 1 1
/ log |G/(1)|dv = % / logsgy(l/)du—% / log Sa (v)dv. (5.25)
0 0 0

Ensuite, nous pouvons faire intervenir dans expression (5.23) la néguentropie de la
sortie H~(Y) = 1 log(2meo}) — H(Y'), définie aussi en (4.8), out 0% est la variance de Y. La
fonction cott J;(G) de (5.23) est égale a une constante prés a :

1
J(G) = —H(Y)—i—;/ log Sor( o du—l—)\g/ |G (v)[Pdv. (5.26)

L’algorithme FBD minimise & une constante prés la fonction cott J5(G). Comme nous
I’avions expliqué dans le chapitre 3 le dernier terme permet de limiter les grandes valeurs de
|G(v)|?. D’autre part, le second terme sera minimal si la densité spectrale de puissance est
constante car nous rappelons que fol Sop(v)dv = o2 Ainsi, le second terme est une mesure
de constance de la densité spectrale de puissance de la sortie donc tend a blanchir a ’ordre
2 la sortie estimée. Comme les deux premiers termes expriment la blancheur par le taux
d’information mutuelle, nous retrouvons que le critére de néguentropie et le blanchiment a
I'ordre 2 sont équivalents a la déconvolution par le taux d’information mutuelle. Une autre
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facon de formuler cette remarque est que la néguentropie réalise un blanchiment en prenant
en compte des statistiques d’ordre strictement supérieur a deux. La minimisation de la
fonction cotit Jo(G) tend & maximiser la néguentropie et a réaliser un blanchiment a I'ordre
2, en excluant les grandes valeurs pour le gain du filtre déconvolueur. Ces trois termes sont
donc optimisées conjointement. Nous avons vu dans le paragraphe précédent que le terme
de la néguentropie fait tendre le gain du filtre déconvolueur vers 0 dans ’espace nul. Le
dernier terme fait de méme. Pour poursuivre, nous proposons donc de nous intéresser au
terme central de blanchiment & 'ordre 2.

La densité spectrale de sortie s’exprime par :

Soy (V) = [GW)PIIW ()| + ox]. (5.27)

Ainsi, le terme de blanchiment & l'ordre 2 tend a estimer le filtre de déconvolution
suivant :

G(v)| =

Constant o3 1/2
T o~ O [ 14 Rt

Ce gain est égal au produit du gain du filtre de Wiener avec un terme qui peut devenir
trés grand pour certaines fréquences v pour lesquelles o2 /|W (v)|? est grand, soit |W (v)|?
est petit. En fait, le gain du filtre blanchisseur a I'ordre 2 est toujours borné, ainsi, le bruit
n’est pas amplifié de facon trop forte. Mais, le gain du filtre est maximum dans I’espace nul,
il tend vers une constante. L’amplification du bruit est supérieure a celle obtenue avec le fil-
trage de Wiener, car dans l’espace nul le gain tend vers une constante au lieu de zéro pour le
filtrage de Wiener. De méme, I'algorithme FBD est moins robuste que les algorithmes MED
et MANege, qui estiment un gain du filtre déconvolueur tendant vers zéro dans I’espace nul.

5.2 Expérimentations

Pour illustrer les développements théoriques de la section précédente, nous allons dans
un premier temps comparer les algorithmes MED, MANege et FBD pour la déconvolution
de données synthétiques bruitées. Enfin, nous présenterons la déconvolution de données
réelles. Nous traiterons le cas de données d’explosions séismo-volcaniques et sous-marines
et nous finirons par la déconvolution d’un profil sismique réel par plusieurs algorithmes.
Lors de ces tests, nous chercherons & confronter les deux hypothéses de blancheur et sur-
gaussianité. Au sein de la seconde classe d’algorithmes, nous comparerons les algorithmes
MED et MANege.

5.2.1 Signaux simulés

Nous souhaitons comparer avec une série de réflectivité simulée la robustesse vis-a-
vis du bruit des algorithmes MED, MANege et FBD. Nous utiliserons le filtrage de Wiener
comme référence. La figure 5.2 représente les signaux de la simulation. La réflectivité (figure
5.2(a)) est simulée suivant un modele sur-gaussien. Elle est blanche comme l'indique sa
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densité spectrale de puissance (figure 5.2(d)) et a une distribution sur-gaussienne d’aprés
son histogramme (figure 5.2(e)). Pour mettre en évidence la régularisation par rapport au
bruit, nous utilisons une ondelette a bande passante limitée. De plus, nous souhaitons avoir
une ondelette & phase quelconque (ni minimale, ni nulle, ni maximale). La figure 5.2(b)
représente 'ondelette choisie qui est un mélange d’ondelettes de Ricker avec des phases
différentes. Aprés convolution entre la réflectivité et 1’ondelette, puis I'ajout d’un bruit
additif blanc gaussien avec un RSB de 8 dB, nous obtenons les observations de la figure
5.2(c). Il est intéressant d’analyser l'allure de la dsp des données sur la figure 5.2(f). Nous
notons que 'ondelette a une bande passante comprise entre 0 et 0.25 en fréquence réduite.
La bande de fréquences entre 0.25 et 0.5 est I’espace nul car elle comporte uniquement le
bruit additif blanc.

(a) (b) (©)
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10 1 5
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F1G. 5.2 — Données simulées pour la comparaison des algorithmes MED, MANege et FBD :
(a) réflectivité sur-gaussienne, (b) ondelette, (c¢) observation avec un RSB=8dB, (d) Densité
spectrale de puissance (dsp) de la réflectivité (en dB) (e) histogramme de la réflectivité (f)
dsp des observations.

Nous proposons de déconvoluer les données simulées par 4 méthodes :
— Le filtrage de Wiener en fréquence avec des conditions optimales : ondelette théorique
et rapport signal sur bruit connus,

— L’algorithme MED avec un filtre a 20 coefficients,

— L’algorithme MANege avec un filtre a 20 coefficients,

— L’algorithme FBD avec A\; = 10 et Ay = 0.1.

La figure 5.3 représente les signaux de sortie estimés par les quatre algorithmes. Nous
trouvons sur la premiére ligne les sorties estimées par le filtrage de Wiener (a), I’algorithme
MED (b), I’algorithme MANege (c) et 'algorithme FBD (d). Sur la seconde ligne, nous
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représentons les dsp respectives des signaux estimés.

Wiener MED MANege FBD

(a) (b) (c) (d)

20 20 20 20

10 10 10

0 0 0
-10 -10 -10
-20 -20 -20 -20
0 500 1000 O 500 1000 O 500 1000 O 500 1000

10 20 20 8

0 10 10 6

-10 0 4
o, 0

C520 -10 2
-10

-30 -20 0

-40 —20 -30 -2

-50 -30 -40 -4

0 025, 05 0 025, 05 0 025, 05 0 025, 05

Fi1G. 5.3 — Comparaison de la déconvolution des données de la figure 5.2, sorties estimées et
dsp en dB. (a) et (e) : filtrage de Wiener, (b) et (f) : algorithme MED, (c) et (g) algorithme
MANege, (d) et (h) algorithme FBD.

Les sorties estimées par les différents algorithmes de la figure 5.3 doivent étre compa-
rées a la réflectivité théorique de la figure 5.2(a). Les signaux estimés sont normalisés pour
avoir une valeur maximale de 20. Pour juger de la qualité des méthodes de déconvolution,
nous devons tout d’abord vérifier si les grands réflecteurs sont bien estimés. Ensuite, sur les
allures temporelles, nous devons localiser des réflecteurs d’amplitude moyenne ou faible qui
sont mis en évidence par l'algorithme. Par exemple, si plusieurs réflecteurs se séparent apres
déconvolution alors qu’ils étaient indiscernables sur les données. Enfin, le niveau de bruit
dans l'allure temporelle ne doit pas étre trop grand au risque de masquer des réflecteurs.
Ces informations se retrouvent aussi dans la densité spectrale des signaux estimés. L’aug-
mentation de la résolution des données est réalisée en enrichissant le spectre des données.
Ainsi, la déconvolution doit augmenter la bande passante des signaux, voire méme blanchir
le spectre. Mais, nous sommes en présence de bruit avec une ondelette a bande limitée. Nous
devons donc mesurer la différence de la valeur de la dsp dans la bande passante de I'on-
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delette et dans I'espace nul. Cet écart sera caractéristique du rapport signal a bruit de sortie.

En analysant les allures temporelles des sorties estimées par les quatre algorithmes de
la figure 5.3, nous notons que le filtrage de Wiener permet le meilleur compromis entre
déconvolution et amplification du bruit. Ce résultat est logique car la méthode est optimale
au sens de I'erreur quadratique moyenne. Par ailleurs, les estimées des algorithmes MED et
MANege sont trés proches si nous analysons seulement les allures temporelles. Pour affiner
I’analyse, nous pouvons utiliser les dsp des sorties. Nous notons que la différence entre la
bande passante de I'ondette et ’espace nul est de 20dB pour I'algorithme MED contre au
moins 25dB pour l'algorithme MANege. Ainsi, nous avons une plus faible amplification
du bruit dans I'espace nul (fréquences entre 0.25 et 0.5) pour l'algorithme MANege. Ce-
pendant, la bande passante est légérement moins large avec ’algorithme MANege qu’avec
l'algorithme MED. En effet, la transition (aux alentours de 0.25) se fait plus vite pour
lalgorithme MANege que pour I'algorithme MED. De cette observation, nous pouvons dire
que l'algorithme MED aura une meilleure résolution sur ce jeu de données. Nous pouvons
ajouter & cette remarque que pour ’algorithme MANege, nous notons que, pour les deux
réflecteurs importants situés entre le 750 et 800°™¢ échantillons, nous avons un pic secon-
daire juste a coté du réflecteur. Ainsi, il est difficile de différencier les algorithmes MED et
MANege, mais nous retiendrons leur aptitude a limiter I’'amplification du bruit sans aucune
régularisation particuliére. Enfin, pour I'algorithme FBD, nous avons un bruit trés impor-
tant sur l'allure temporelle qui noie un grand nombre de réflecteurs d’amplitude moyenne
(par exemple le groupe de réflecteurs situé aux alentours de I’échantillon 250). Avec la dsp,
nous voyons que, conformément & notre argumentation dans la partie précédente, la mé-
thode tend a blanchir le spectre a I'ordre 2, et nous avons un différentiel de seulement 3dB
entre les deux bandes de fréquence. Pour finir ’analyse et pour illustrer les développements
théoriques de la section précédente, nous tracons sur la figure 5.4, le gain en fréquence des
filtres inverses estimés par les quatre algorithmes.

La figure 5.4 permet de totalement corroborer nos développements théoriques de la sec-
tion précédente. En effet, les algorithmes MED et MANege estiment un filtre avec un gain
qui tend vers 0 dans I'espace nul. Nous noterons que l'algorithme MANege a tendance a
limiter plus 'amplification du bruit que ’algorithme MED. Néanmoins, leurs performances
sont moindres mais davantage éloignées de celles du filtrage de Wiener. En revanche, 1’al-
gorithme FBD estime un filtre dont le gain tend vers une constante assez grande pour ces
mémes fréquences.

Nous ne présenterons pas les illustrations, mais dans la communication [LVDBMJ05|,
nous avions montré dans le cadre d'une simulation que la robustesse de 1'algorithme MED
était mise a mal si la distribution de la réflectivité est bimodale. En effet, dans ce cas, le
kurtosis ne permet pas de caractériser la sur-gaussianité de la distribution [MJ99].

5.2.2 Données réelles : explosions séismo-volcaniques

Nous proposons de poursuivre avec le traitement de données réelles séismo-volcaniques
du volcan Purace. Ces données ont déja été utilisées dans les sous-sections 3.1.1 et 3.3.1.
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F1G. 5.4 — Gain en fréquence (en dB) du filtre déconvolueur estimé pour la déconvolution
des données de la figure 5.2 par : (a) filtrage de Wiener, (b) algorithme MED, (c) algorithme
MANege, (d) algorithme FBD.

La partie de gauche de la figure 5.5 représente la sortie estimée lors de la déconvolution
des données représentées en (a) par les algorithmes FBD, MANege et MED. La colonne
de droite représente le spectre du filtre direct estimé (en échelle linéaire), ce qui permet
d’analyser les fréquences de résonance extraites par la déconvolution. Nous effectuons un
zoom pour les fréquences réduites entre 0 et 0.15.

L’analyse des allures temporelles (colonne de gauche de la figure 5.5) montre que 1’algo-
rithme FBD permet une meilleure estimation de 'excitation que les deux algorithmes (MED
et MANege) basés sur la sur-gaussianité. L’algorithme MED ne supprime pas tous les effets
résonnants car nous remarquons la présence d’une enveloppe exponentielle décroissante sur
le signal déconvolué (Figure 5.5(d)). Pour I’algorithme MANege, la sortie comporte plusieurs
parties, avec une sorte de répétition de phénomeénes d’excitation. Nous notons cependant le
tres faible niveau de bruit dans la partie finale du signal déconvolué. Avec les spectres des
filtres directs estimés (colonne de droite), I'algorithme FBD apparait comme ’algorithme
estimant le plus grand nombre de fréquences de résonance et avec une trés bonne résolution.
L’algorithme MED (Figure 5.5(e)) estime seulement trois fréquences de résonance. L’algo-
rithme MANege (Figure 5.5(g)) estime quatre fréquences de résonance. Pour la fréquence
située a environ 0.045, la valeur est en accord avec ’algorithme FBD et MED. En revanche,
pour la fréquence a 0.12, nous n’avons pas la méme valeur que pour l'algorithme FBD. Or,
d’aprés I'étude menée dans le chapitre 3 et plus précisément la figure 3.9, les fréquences
estimées par 'algorithme FBD sont en accord avec celles de I’égalisation spectrale. Or, nous
pouvons prendre I'égalisation spectrale comme référence car en se basant sur le spectre des
données elle estime obligatoirement les bonnes fréquences de résonance. En conclusion, les
algorithmes MANege et MED (hypothése de sur-gaussianité) donnent des résultats moins
bons que 'algorithme FBD (hypothése de blancheur). Pour ces données séismo-volcaniques,
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F1G. 5.5 — Comparaison des hypothéses de blancheur et de sur-gaussianité pour la déconvo-
lution de données séismo-volcaniques : (a) observations. Sortie estimée (resp. gain du filtre
direct) par : (b) algorithme FBD (resp. (¢)), (d) algorithme MED (resp. (e)), (f) algorithme
MANege (resp.(g)).

nous ne pouvons pas conclure que '’hypothése de blancheur est meilleure que I'’hypothése de
sur-gaussianité, car 'algorithme MAMV (blancheur) donne aussi des résultats trés bruités
(voir figure 3.9 et I’analyse correspondante). En fait, la qualité de la déconvolution de I’al-
gorithme FBD dépend en grande partie de son approche fréquentielle. En effet, la présence
de résonances importantes rend difficile I’estimation du filtre déconvolueur dans le domaine
temporel. Le modéle autorégressif permet de telles résonances avec des poles proches du
cercle unité, mais I'estimation de ces poles est réputée difficile. De plus, la sur-gaussianité
n’apparait pas de fagon trés claire sur le signal d’excitation contrairement & des signaux de
réflectivité.
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5.2.3 Données réelles : explosions sous-marines

Nous proposons de reprendre les données d’explosions sous-marines de la figure 3.11. La
figure 5.6 représente les données en (a) et la déconvolution de ces derniéres par I’algorithme
FBD (b), 'algorithme MED (c) et I'algorithme M ANege en (d). Les signaux sont normalisés
en amplitude pour faciliter la comparaison. Nous rappelons que 1'objectif concernant ces
données est de trouver la position des trois réflecteurs de fagon précise.

(a) )

10 w w w 10

0] 50 100 150 200 0] 50 100 150 200

6] 50 100 150 200 0] 50 100 150 200

F1G. 5.6 — Comparaison des hypothéses de blancheur et de sur-gaussianité pour la décon-
volution de données d’explosions sous-marines : (a) observations. Sortie estimée par : (b)
algorithme FBD, (c) algorithme MED, (d) algorithme MANege.

La figure 5.6 montre que les résultats des trois algorithmes (MED, MANege et FBD)
sont trés semblables. Les pics sont de largeur identique et d’amplitude comparable. Nous
rappelons que dans le chapitre 3, la comparaison avec les autres méthodes de déconvolution
aveugle basées sur la blancheur avait montré que 'algorithme FBD donnait la meilleure
sortie estimée en terme de largeur de réflecteurs et d’amplification du bruit. En conclusion,
cette expérience montre que ’hypothése de sur-gaussianité permet d’avoir sur ces don-
nées des résultats identiques au meilleur algorithme basé sur la blancheur, cela avec une
complexité moindre. Ces résultats sont justifiés notamment grace & une bonne robustesse
au bruit additif des méthodes s’appuyant sur la sur-gaussianité. Ces données sont un bon
exemple car elles ont une distribution tres sur-gaussienne. Nous avons tenté de déconvoluer
ces données avec l'algorithme MAMYV, mais en vain, car la sélection des statistiques d’ordre
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2 empéche d’estimer le filtre déconvolueur & phase nulle. En revanche, ’algorithme MANege
qui utilise le méme modéle de filtre déconvolueur donne un résultat intéressant.

5.2.4 Données réelles : profil sismique

Nous proposons pour terminer ce chapitre de présenter la déconvolution d’un profil sis-
mique fourni par la compagnie Shell. La figure 5.7 représente le profil de départ. Ce profil
comporte 103 traces (capteurs) et nous avons sélectionné une durée comportant 350 échan-
tillons. La période d’échantillonnage est de 4 ms. Le pas inter-capteurs n’est pas connu. Nous
disposons de données comportant 103 capteurs alors que tous les algorithmes de déconvo-
lution utilisent un modéle monodimensionnel (SISO). En supposant 1'ondelette constante
sur toute 'antenne de capteurs, nous déduisons que le filtre déconvolueur sera le méme
pour toutes les traces. Ainsi, le filtre déconvolueur est estimé en optimisant la moyenne des
critéres SISO de chacune des traces. Cette technique est utilisée par tous les algorithmes
développés dans le cadre de I'imagerie sismique [Cla77, God78, Wig78, Gra79|.
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F1G. 5.7 — Profil sismique fourni par Shell.

Dans un souci de clarté, nous allons expliquer plus précisément le mode de représen-
tation. Pour mettre en évidence les grandes amplitudes positives sur les traces qui nous
donneront les réflecteurs de signe positif, nous colorions en noir les arches positives suivant

05

F1G. 5.8 — DSP de la trace n°l.
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un parameétre de saturation. Dans la suite, nous réglérons ce parameétre de saturation pour
obtenir la meilleure représentation. En effet, le paramétre ne doit pas étre trop petit sinon
nous n’avons aucun réflecteur visible. Mais, il ne doit pas étre trop grand sinon tout le profil
est noir et aucun réflecteur n’est mis en évidence. Chaque trace, qui correspond & un cap-
teur, est représentée verticalement. Avec cette représentation, le temps est sur I'axe vertical
car il peut étre assimilé & la profondeur. Ainsi, les réflecteurs apparaitront horizontaux. Les
données ont subi des pré-traitements. Nous ne les connaissons pas tous, mais un filtrage
passe-bas grossier du bruit a été fait. Un controle automatique de gain a aussi été effectué
pour supprimer les effets d’atténuation le long de ’antenne et également en fonction de la
profondeur. D’autre part, une pré-déconvolution a I’aide d’un filtrage adapté a trés certai-
nement été réalisée car les données ont déja une bonne résolution. La figure 5.8 représente
la densité spectrale de puissance (en échelle logarithmique) de la premiére trace du profil
des données 5.7. Nous notons que l’allure du spectre est passe-bas comme les données si-
mulées dans la figure 5.2. La bande passante se termine pour la fréquence réduite 0.3 et
I’espace nul s’étend entre les fréquences 0.3 et 0.5. Nous proposons de déconvoluer le profil
réel de la figure 5.7 par trois algorithmes. Nous déconvoluons avec 'égalisation spectrale
(Figure 5.9 et 5.10), l'algorithme MED (Figure 5.11 et 5.12) et I’algorithme MANege (Fi-
gure 5.13 et 5.14). Pour ces deux derniers algorithmes nous utilisons des filtres de longueur
16 coefficients. Pour analyser les résultats, nous tracerons cote-a-cote le profil estimé et la
dsp de la premieére trace estimée pour juger de 'augmentation de la bande passante et de
I’amplification du bruit. Nous n’avons pas représenté les résultats de ’algorithme FBD, car
ils sont vraiment de trés mauvaise qualité. Nous expliquons en grande partie ces mauvaises
performances par I'amplification du bruit additif.

Pour mener a bien 'analyse, nous partirons des observations les plus faciles pour finir
par les détails des résultats. Tout d’abord, l'algorithme MED (Figure 5.11) casse la struc-
ture des données. Il privilégie le réflecteur de plus forte énergie et le compresse, mais, dans le
méme temps, il réduit grandement 'amplitude des réflecteurs secondaires. Cette remarque
avait déja été faite par Wiggins [WigT78]|, et cette tendance est trés connue dans le domaine
de la déconvolution en géophysique. Sur le profil déconvolué (Figure 5.11), quelques ré-
flecteurs d’énergie comparables & celle du plus grand sont encore visibles, mais le profil
déconvolué n’est pas satisfaisant. Nous notons I'apparition de quelques événements haute
fréquence notamment dans la partie supérieure droite. Cette amplification des hautes fré-
quences est normale car nous essayons d’enrichir le spectre pour augmenter la résolution.
L’augmentation de la bande passante est visible en comparant la dsp de la premiére trace
apreés déconvolution par 'algorithme MED (Figure 5.12) et la dsp des données (Figure 5.8).
La bande passante est augmentée pour les fréquences proches de 0.3 tout en conservant une
faible dsp dans l'espace nul afin d’avoir un bon RSB de sortie. Ce résultat est en accord
avec la partie théorique du début de chapitre mais aussi avec les expériences sur les signaux
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F1G. 5.10 — DSP de la trace n°1.

F1G. 5.11 — Déconvolution par ’algorithme MED.
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F1G. 5.12 — DSP de la trace n°1.
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F1G. 5.13 — Déconvolution par I'algorithme MANege.
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simulés.

Nous notons que la structure des réflecteurs est bien conservée pour l’algorithme de
I'égalisation spectrale (Figure 5.9 et 5.10) et 'algorithme MANege (Figure 5.13 et 5.14).
Nous ne perdons pas d’informations contrairement a I’algorithme MED. Pour les deux al-
gorithmes, le tracé du profil ne montre pas d’amplification trop grande de bruit haute
fréquence. L’égalisation spectrale (Figure 5.9) obtient un bruit tout de méme légérement
supérieur a 'algorithme MANege (Figure 5.13). Cette observation est confirmée par le tracé
de la dsp de la premiére trace. La différence entre la bande passante et ’espace nul est de
40dB pour I'algorithme MANege (Figure 5.14) et seulement de 35dB pour ’égalisation spec-
trale (Figure 5.10). Nous remarquons aussi que ’égalisation spectrale élargit plus la bande
passante que 'algorithme MANege. En effet, la dsp de la sortie a une valeur plus grande
aux fréquences voisines de 0.3 pour I'égalisation spectrale comparativement a 1’algorithme
MANege. Ce gain de bande passante se fait obligatoirement au détriment de "amplification
du bruit. Pour I'égalisation spectrale, il est difficile de localiser une zone ot un réflecteur
apparait tres clairement grace a la déconvolution.

Pour 'algorithme MANege (Figure 5.13), nous avons mis en évidence au moins cing
réflecteurs. Nous les désignons par des fleches sur la figure 5.13. Le réflecteur 1 est tres bien
mis en évidence, avec une trés bonne continuité latérale, le rebond dii & 'ondelette visible
sur les données initiales a été supprimé par 'algorithme MANege. Pour la fléeche 2, nous
avons une bonne conservation du réflecteur. En fait, nous pouvons mentionner que 1’algo-

F1G. 5.14 — DSP de la trace n°1.
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rithme ne le supprime pas alors qu’il est trés proche de deux réflecteurs tres énergétiques.
Les fléches 3, 4 et 5 montrent des réflecteurs mis en évidence grace a la déconvolution avec
l'algorithme MANege. Ce résultat est trés intéressant car ces réflecteurs se situent a des
instants grands donc ils représentent des interfaces géologiques profondes. Cet aspect est
important pour les géophysiciens, car ’atténuation des ondes avec la profondeur limite les
performances de I'imagerie sismique.

5.3 Conclusions

Ce dernier chapitre de ce manuscrit est trés important pour le coté applicatif de notre
travail. En effet, il permet de comprendre le comportement des algorithmes FBD, MED et
MANege pour des données bruitées. Nous avons présenté une étude théorique des critéres
de ces trois algorithmes pour voir si une régularisation naturelle était faite par les algo-
rithmes pour limiter ’amplification du bruit de sortie. Nous avons montré que le gain dans
I’espace nul tendait vers 0 pour les algorithmes MED et MANege. En revanche, I’algorithme
FBD comporte un terme blanchisseur a ’ordre 2 qui tend a estimer un gain constant dans
I’espace nul pour le filtre déconvolueur. En définitive, les algorithmes MED et MANege
permettent un compromis naturel entre ’estimation de la réflectivité et ’amplification du
bruit. Les résultats avec des données simulées illustrent ces résultats théoriques.

Ensuite, nous avons présenté des résultats avec la présentation de trois types de don-
nées réelles. Les premieéres, relatives a des explosions séismo-volcaniques, ne montrent pas
de résultats en accord avec les développements théoriques. Nous avangons comme pre-
miére explication que le filtre direct résonnant est trés difficile a estimer avec le modéle
temporel utilisé par les algorithmes MED et MANege. De plus, le caractére sur-gaussien
du signal d’excitation n’est pas trés marqué. Par conséquent, les algorithmes basés sur
la sur-gaussianité ne sont pas dans la configuration la plus favorable. Pour les données
d’explosions sous-marines, les deux hypothéses (blancheur ou sur-gaussianité) ont des per-
formances identiques. Néanmoins, I’hypothése de blancheur (algorithme FBD) nécessite un
terme de régularisation pour le bruit additif. Enfin, nous avons terminé ce chapitre par le
traitement d’un profil sismique. Pour ce dernier, nous opposons les hypothéses de blancheur
et sur-gaussianité, mais nous comparons aussi les algorithmes (MED et MANege) basés sur
la sur-gaussianité. L’algorithme FBD ne donne absolument aucun résultat pour ce jeu de
données. Malgré une faible amplification du bruit, 'algorithme MED n’est pas intéressant
car il met en évidence seulement le principal réflecteur et fait disparaitre les réflecteurs de
plus faibles énergies. Ensuite, ’égalisation spectrale conserve la structure des données et
n’amplifie pas le bruit. Mais cette méthode ne met pas en évidence de nouveaux réflecteurs.
Finalement, 1'algorithme MANege a les meilleures performances, en travaillant en aveugle,
en n’amplifiant pas le bruit et en augmentant la résolution des données avec la mise en
évidence de nouveaux réflecteurs.
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Conclusions et perspectives

Conclusions

Le travail de recherche présenté dans ce mémoire a permis d’adapter certaines méthodes
de déconvolution aveugle aux données bruitées, et plus particuliérement aux signaux sis-
miques. Nous avons privilégié I’approche aveugle afin d’éviter de poser des a prior: sur la
réflectivité et/ou 'ondelette. Notre objectif final était de proposer des méthodes aveugles
robustes au bruit additif dans un cadre assez général, mais qui prennent en compte les spé-
cificités des signaux sismiques : ondelette & bande passante limitée, bruit additif, réflectivité
blanche et/ou sur-gaussienne.

La communauté du traitement du signal a pour habitude d’utiliser I’hypothése de blan-
cheur du signal d’entrée (la réflectivité en sismique). Dans les trois premiers chapitres,
nous nous sommes intéressés a cette classe d’algorithmes. Les premiéres méthodes étaient
basées sur un modéle a priori gaussien des distributions. En effet, les méthodes (égalisa-
tion spectrale, Yule-Walker, Durbin) utilisent seulement les statistiques d’ordre 2, elles ne
permettent donc pas 'estimation de la phase de l'ondelette. L’indétermination de phase
est levée avec les statistiques d’ordre supérieur a 2. Nous avons coutume d’utiliser les sta-
tistiques d’ordre 4 (tricorrélation, trispectre) indépendamment des signaux traités. Nous
proposons deux voies pour effectuer ce choix des statistiques : la mesure de blancheur par
le taux d’information mutuelle, et la mesure de la non-gaussianité par la néguentropie.

Dans un premier temps, nous avons proposé d’utiliser le taux d’information mutuelle
comme mesure de blancheur utilisant toutes les statistiques d’ordre supérieur. Nous avons
détaillé I'algorithme MAMYV qui minimise le taux d’information mutuelle de la sortie par
rapport a la réponse impulsionnelle du filtre déconvolueur. Implicitement, cet algorithme
utilise un modeéle MA. Le paralléle avec le maximum de vraisemblance et ’estimation de
la fonction score a chaque itération montrent I’adaptabilité de 'algorithme lorsqu’on choi-
sit les statistiques d’ordre supérieur en fonction de la distribution du signal. Nous avons
proposé une extension au modéle autorégressif du filtre déconvolueur avec 1’algorithme
ARMYV. Malheureusement, ce prolongement ne donne pas satisfaction en raison d’un pro-
bleme de stabilité. Des expérimentations avec des signaux simulés bruités et des signaux
réels montrent que les performances de 'algorithme MAMYV sont similaires aux méthodes
a lordre 2 en raison de la présence du bruit additif gaussien sur les données. Le bruit
gaussien domine le choix des statistiques donc ’algorithme utilise en fait préférentiellement
les statistiques d’ordre 2. Ainsi, 'algorithme MAMYV permet l'estimation de la phase de
I’ondelette mais n’apporte pas d’amélioration trés significative pour la robustesse vis-a-vis
du bruit additif comparativement aux méthodes a ’ordre 2.
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Pour continuer dans la méme voie, nous avons proposé une approche fréquentielle avec
I'algorithme FBD (Frequency Blind Deconvolution). Il minimise une fonction cotit com-
portant une mesure de blancheur avec le taux d’information mutuelle de la sortie et une
régularisation pour limiter I'amplification du bruit. Le RSB de sortie est amélioré en li-
mitant les grandes valeurs de la réponse en fréquence du filtre déconvolueur. Nous avons
démontré (chapitre 3) Papport important de approche fréquentielle de 1'algorithme FBD
qui permet a la fois de s’adapter a plusieurs types de données et d’avoir un meilleur RSB
de sortie comparativement aux méthodes existantes (MAMYV incluse). Malgré ces résultats
encourageants, nous notons que le bruit est toujours influent dans le choix des statistiques.

Le chapitre 4 s’inspire plus de la littérature de déconvolution dans le domaine géo-
physique et nous avons proposé d’ajuster le filtre déconvolueur suivant un critére de non-
gaussianité de la réflectivité estimée. En fait, nous utilisons plus précisément la sur-gaussianité
de la réflectivité. Nous avons appuyé nos réflexions sur la néguentropie, qui mesure la dé-
viation a la gaussienne a l'aide de toutes les statistiques d’ordre supérieur. Du point de vue
algorithmique, nous avons proposé ’algorithme MANege qui maximise la néguentropie. Il
se base aussi sur la blancheur, mais les équations de base utilisent la néguentropie, ainsi, il
tend & limiter ’emploi des statistiques d’ordre 2 au profit des statistiques d’ordre supérieur
a deux. De nombreuses méthodes proposées, principalement par la communauté travaillant
sur des applications sismiques, sont équivalentes & notre algorithme MANege avec un choix
a priort pour la distribution de la réflectivité. Notre algorithme MANege est le seul a réunir
toutes les propriétés d’identifiabilité du systéme, de stabilité, d’estimation non biaisée et
donne la covariance d’estimation la plus faible.

Le dernier chapitre caractérise la sensibilité des algorithmes basés sur la blancheur
ou la sur-gaussianité au bruit additif blanc gaussien sur les données. Des développements
théoriques démontrent que notre algorithme MANege et aussi I’algorithme MED, tous deux
basés sur la sur-gaussianité, sont beaucoup plus robustes au bruit que notre algorithme
FBD, qui est, lui, le meilleur algorithme de déconvolution basé sur la blancheur. Le gain
du filtre déconvolueur pour les algorithmes MED et MANege tend vers zéro dans ’espace
nul, alors que pour l'algorithme FBD il converge vers une constante. Les algorithmes MED
et MANege estiment des filtres dont le gain est proche de celui du filtrage de Wiener,
tout en se placant dans un cadre aveugle. Les algorithmes sont comparés sur des données
simulées et réelles. En particulier, pour le profil sismique réel fourni par la compagnie
Shell, I’algorithme FBD est totalement inopérant. L’algorithme MED augmente seulement
la résolution du réflecteur le plus énergétique et supprime les autres. L’algorithme MANege
est extrémement performant, il fait notamment apparaitre des réflecteurs & une grande
profondeur. En définitive, par les signaux sismiques, nous pouvons conclure que I’hypothése
de sur-gaussianité permet d’avoir des résultats avec un bon rapport signal sur bruit de sortie
et une bonne compression de 'ondelette. L’algorithme M ANege se positionne donc comme
le plus performant des algorithmes.

Perspectives
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En ce qui concerne les perspectives a court terme, il faudrait réaliser une comparaison
plus importante entre les différents algorithmes se basant sur la sur-gaussianité. L’objectif
serait de connaitre I'a priori permettant le meilleur compromis entre la stabilité de 1’algo-
rithme et une bonne estimation de la sortie.

Ensuite, I'orthogonalisation de la fonction ¢y proposée par Donoho pour assurer l'an-
nulation du biais d’estimation n’a pas été analysée plus particulierement. Tout d’abord,
cette orthogonalisation permettra de généraliser ’algorithme CMED de Boadu et Brown
[BBI7]. En effet, 'algorithme CMED proposait d’utiliser une fonction cotit définie comme
une somme pondérée entre les critéres de déconvolution prédictive (statistiques d’ordre 2)
et de maximisation du kurtosis. Le changement de fonction ¢y permet d’utiliser n’importe
quel critére de sur-gaussianité et effectue un ajustement automatique de I’hyperparameétre
réglant le compromis entre les deux termes.

Un autre axe de perfectionnement des méthodes de déconvolution aveugle basées sur
la sur-gaussianité serait I'estimation de la fonction non-linéaire ¢y en fonction de la dis-
tribution de la sortie Y. Pour l'instant, nous estimons la fonction non linéaire ¢y par
by = @&y(y) — %, soit & partir de I'estimation de la fonction score vy. En fait, la fonction

score comporte une grande partie linéaire proche de S5, donc l'estimation de ¢y n’est pas
Y

précise. Nous pourrions étudier s’il est possible d’estimer directement ¢y, par exemple par
minimisation de 'erreur quadratique moyenne a un modeéle paramétrique. Nous pouvons
voir la fonction ¢y comme un développement de la fonction score de Y autour de celle de
la gaussienne. Pour les densités de probabilité, Gram-Charlier propose un développement
d’une distribution par rapport & une distribution gaussienne. Cependant, en partant de ce
dernier pour arriver a celui de la fonction score, le développement n’est pas précis. 1l serait
intéressant de développer directement la fonction score et non la densité de probabilité.

Un point reste a approfondir dans le chapitre 5 concernant I’étude de la robustesse au
bruit des différents critéres. En effet, pour I’algorithme MED, le bruit est supposé blanc et
gaussien afin que le développement soit valable. Pour I'algorithme MANege, le développe-
ment nécessite que le bruit soit blanc, mais I’hypothése de gaussianité n’est pas nécessaire.
Ainsi, une étude théorique et pratique en présence de bruit distribué suivant une loi non
gaussienne peut étre intéressante. Enfin, le développement de la néguentropie est éventuel-
lement prolongeable & un bruit non blanc en s’inspirant du travail de Pham [Pha05].

Une autre perspective de ces travaux est beaucoup plus vaste. Nous avons des méthodes
de déconvolution SISO alors que nous disposons d’une antenne de capteurs, de plus ceux-ci
sont parfois vectoriels (multi-composantes). Ainsi, nous avons une redondance d’informa-
tions que nous utilisons de facon trés partielle en effectuant la moyenne de critéres SISO.
Des premiers travaux ont été menés pour prendre en compte la dimension spatiale.

Dans le cadre d’un stage de Master [Ngu06|, nous avons proposé un algorithme pre-
nant en compte la dimension spatiale pour réaliser un sur-échantillonnage temporel. Nous
sommes partis du constat que ’algorithme MED était assez performant et trés robuste au
bruit, mais avait tendance a privilégier le réflecteur principal. Ainsi, nous proposons de
sélectionner une partie des observations comportant un seul réflecteur et d’estimer le filtre
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déconvolueur sur cette partie. Puis, le filtre estimé est appliqué sur I’ensemble du profil.
Nous nous heurtons au probléme du faible nombre d’échantillons de la partie sélectionnée,
qui ne permet pas d’estimer correctement les statistiques nécessaires a ’algorithme. Si nous
travaillons sur une antenne assez courte, nous pouvons supposer que les capteurs voisins
mesurent le méme signal mais avec des instants d’échantillonnage différents. Nous réorga-
nisons les traces en une seule. La réorganisation se fait par un réarrangement suivant une
relation d’ordre des échantillons en prenant soin de découper le signal en plusieurs lobes.
Les premiers résultats obtenus sont trés prometteurs. Théoriquement, nous pouvons mon-
trer que l'algorithme de déconvolution fait apparaitre des fonctions d’intercorrélation entre
les traces, ce qui est trés intéressant si les bruits sur chaque trace sont décorrélés.

Pour le filtrage [PMO05] et I'estimation de paramétres [Mir05| des ondes (polarisation,
déphasage, rapport d’amplitude), des outils dédiés aux signaux multidimensionnels ont été
développés. La redondance d’information entre capteurs et/ou composantes permet d’obte-
nir des meilleures performances notamment de réduire I'influence du bruit sur les critéres.
Cette voie n’a pas été explorée pour la déconvolution. Des outils comme les quaternions et
les matrices polynomiales pourraient éventuellement permettre de modéliser le probléeme de
déconvolution de données multidimensionnelles.

Dans toutes les méthodes vues précédemment, nous cherchons a estimer la réflectivité
et pas forcément 'ondelette. Une autre approche consiste a estimer ’ondelette et ensuite
d’utiliser le filtrage de Wiener. En pratique, le filtrage de Wiener est trés souvent utilisé
pour des données réelles en raison de ses trés bonnes performances. Avec un post-doctorant,
nous avons proposé une estimation de l'ondelette basée sur la transformée homomorphique
des données. Nous supposons que l'ondelette est invariante sur I’antenne ou sous-antenne
considérée. La transformée homomorphique permet de passer du modéle multiplicatif dans
le domaine fréquentiel & un modéle additif. Nous utilisons ’ensemble des traces en estimant
'ondelette avec la DVS? (Décomposition en valeurs singuliéres) de la matrice constituée des
transformées homomorphiques de chacune des traces. L’estimation du module de I'ondelette
est de bonne qualité, en revanche le repliement de phase empéche I'estimation de la phase
de l'ondelette. Pour lever cette ambiguité, nous pourrions peut étre utiliser la transformée
homomorphique pour les statistiques d’ordre supérieur. Ainsi, nous prendrons en compte
le lien statistique entre les différents canaux de fréquence.

Nous nous sommes intéressés dans ce manuscrit au caractére sur-gaussien de la réflecti-
vité et cette approche est la plus performante vis-a-vis du bruit additif. Comme le suggérait
Claerbout [Cla77], la sur-gaussianité peut étre vue comme une caractérisation de la parci-
monie du signal. Dans ce cas, nous définissons la parcimonie a ’aide de la distribution du
signal. Claerbout proposait simplement de prendre une loi a priori laplacienne. Il faudrait
avoir une définition plus large de la parcimonie. Les récents développements réalisés dans
le domaine de la séparation de sources [BZJM06, AABZJ06| pourraient constituer un point
de départ.

Enfin, nous remarquons que la résolution est toujours limitée par I'impossibilité de re-
trouver les hautes fréquences de la séquence de réflectivité car l'ondelette a une bande

3SVD : Singular Value Decomposition en anglais
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passante étroite. Un traitement avec uniquement un filtre déconvolueur linéaire ne per-
mettra pas de retrouver certaines fréquences. Nous pourrions envisager d’utiliser les basses
fréquences pour nous aider a retrouver les hautes fréquences. Seuls des traitements non
linéaires peuvent permettre de telles estimations. Pour terminer, suite aux contacts avec
les compagnies pétroliéres, nous pouvons mentionner leur intérét pour le développement
ou 'adaptation des méthodes de déconvolution dans le domaine 7 — p plus connu sous le
nom de transformée de Radon. Ce domaine est utilisé pour une majorité des traitements
appliqués aux données. Au contraire, la déconvolution est réalisée dans le domaine d’ori-
gine. Avec cette adaptation, la déconvolution pourrait étre insérée facilement a différents
niveaux de la chaine de traitements.
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Annexe A

Développement théorique relatif au
chapitre 2

A.1 Preuve du lemme 2.1

Nous souhaitons prouver que :

21 400
H(Y)="H(g*D)=H(D)+ %/ﬂ log Z g(t)exp (—jt0)| db. (A1)

Dans un premier temps, nous devons montrer que pour deux processus stochastiques X
et Y, nous avons :

I(X,hxY)=1(X,Y). (A.2)
En fait, 'information mutuelle entre deux processus est définie par :

(X, h+Y)=H(X)—H(X/h*Y), (A.3)

et si nous supposons que h est un filtre inversible, connaitre Y est équivalent & connaitre
h Y, ainsi I'incertitude sur X avec la connaissance de h Y est égale a I'incertitude de X
avec la connaissance de Y :

H(X/hY) = H(X/Y). (A.4)

Avec (A.4), la relation (A.2) est immédiate. Maintenant, considérons Z un processus
stochastique stationnaire indépendant de X, nous avons :

IX+2Z,2)=HX+2)+H(Z)—H(X+Z,2Z). (A.5)
L’indépendance de X et Z implique que :

HX+Z,Z)=H(Z)+ H(X). (A.6)
En combinant (A.5) et (A.6), nous obtenons :

(X +2,2) = H(X + Z) — H(X). (A7)
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De méme, pour h* Z et h* X qui sont des processus indépendants, nous avons :
Ithx X +h*Z hxZ)=Hh*xX+hxZ)—H(h*X). (A.8)
En utilisant & deux reprises (A.2), nous savons que :
I(h*X+hxZ hx2Z)=1(X+2,7), (A.9)
ainsi avec (A.7) et (A.8), nous avons 'égalité suivante pour tout Z :

Hh* X +hxZ) —H(X +Z)=HhxX)—-H(X). (A.10)

Cette expression montre que la différence entre le taux d’entropie & l'entrée et celui de la
sortie est indépendant de la distribution de ’entrée donc :

H(h* X) — H(X) = H(h+ Z) — H(Z). (A.11)

En particulier, si nous choisissons pour Z un processus GG blanc gaussien stationnaire,
nous avons donc :

H(h*xX)—H(X) =H(hxG)—H(G). (A.12)
Or d’apreés le théoréme de Szegd-Kolmogorov-Krein [Whi54[, le deuxiéme membre est :
1 27
H(hG) ~H(G) = / log S (6)d5, (A.13)
0
avec S(0) le spectre de h * G. Mais, comme G est blanc nous avons :
t=+4o0
S() = | Y h(t)e|. (A.14)
t=—0o0
Finalement, avec (A.12) et (A.14) nous obtenons que :
1 2 t=+o00 2
hxX)—H(X)=— 1 h(t)e | d#. Al
e X) = H00 = 5 [ og| 37 nioe (A1)
A.2 Calcul de (2.15)
Nous cherchons a calculer la dérivation suivante :
a 1 2 —+00
—<—/ lo e 0\ do 5 . A.16
TOREE | e 3 ot (A.16)
Si nous notons :
+o00
o)=Y gty (A17)
t=—00

alors (A.16) s’écrit de la fagon suivante :
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9 {_ /0 " log G(@)G(—e)de} . (A.18)

Alinsi, nous avons :

9 L/2”1
ag() 27 J, ®

1 2m egt@ 1 2m e—jt9
oy - L o+ do
} i ), a0 T ix /0 €0
1 2m e—]tG
S T N Al
%{%/o G(@de}’ (A.19)

ou R[z] est la partie réelle du complexe z. Comme le filtre g(t) est réel, la partie imaginaire
de l'intégrale est nulle, ainsi nous parvenons a 'expression (2.15) :

0 L/%b
ag() 127 J, ®

A.3 Preuve du lemme 2.2

+o0

D g(t)e

t=—00

d@} = G(~1). (A.20)

Si nous supposons f dérivable sur R\{z;,;i = 1...N}. Le premier terme de (2.44)
s’éxprime par :

E[f(z) Z / 2)x (z)de
N _Z/ .+i+1 P (2)f(z)dz. (A.21)

Par convention, xg = —00 et xy,1; = +00. Et nous utilisons la notation suivante pour
les intégrales :

b- B
/ g(x)dr = lim lim g(x)dx. (A.22)
at a>aa ﬂﬁ<b

En intégrant par parties chaque intégrale de (A.21), nous avons :

Elf(z)¢x(z)] = Z[px Ty Z/ r)dz. (A.23)

La continuité de la fonction f et la condition (2.43) assurent que la premiére somme
s’annule. La seconde somme peut se regrouper en une seule intégrale, ainsi nous obtenons :

—+00

Elf(e)x ()] = / px(@)f ()de = E[f'(2). (A.24)

[e.e]
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Annexe B

Calcul des fonctions scores théoriques

B.1 Préliminaires

Dans cette annexe, nous détaillons le calcul de la fonction score d'un processus X =
R+ N dans le cas de quatre distributions différentes du processus R. N est un bruit additif
gaussien blanc supposé indépendant de R. Dans un premier temps, nous calculons la densité
de probabilité du processus X par la relation :

px(x) =prrpn(z) = /pR(r)pN(:c — r)dr, (B.1)
R
puis la fonction score sera calculée simplement par ¥y (z) = —dlo%;x(m) = —i igg La

variance du bruit sera notée oy.
Dans la suite, nous aurons besoin des fonctions erf et erfc définies par :

2 (v,
eifly) = — /0 e du, (B.2)
erfc(y) = %/ e % du. (B.3)

Pour les limites de ces fonctions, nous avons :

lim erf(y) = 1, (B.4)
y—-+oo
lim erfc(y) = 0, (B.5)
Yy——+00
lim erf(y) = -1, (B.6)
y——00
lim erfc(y) = 2, (B.7)
y——o00
erf(0) = 0, (B.8)
erfc(0) = 1. (B.9)
(B.10)
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Les dérivées de ces fonctions sont :

erf' (y) = %eyQ, (B.11)
af(y) = ——e v’ (B.12)

/T

B.2 Cas de la réflectivité laplacienne

La réflectivité suit une distribution de probabilité laplacienne de variance o soit :

_ b Irlv2
pr(r) = NG~ exp ( ) : (B.13)

o

Dans ce cas, la densité de probabilité du processus X résultat de la superposition de la
réflectivité laplacienne et du bruit gaussien s’écrit comme :

px(a) = [ patr)pta = rar = | :O Lt (— 'T'f) exp (—%) dr.
(B.14)

Pour supprimer la valeur absolue, nous coupons l'intégrale précédente en deux parties
pour les r positifs et négatifs, pour celle des r négatifs nous nous ramenons a une intégrale
entre 0 et 400 en remplagant r par —r. Soit, nous avons :

px(ﬂﬁ) = W [/0 Ooexp (_ {rf + <$2;_]2:)2}> dr

FRNE N

Pour exprimer les intégrales précédentes a 'aide de la fonction erf définie en (B.2),
nous devons modifier les arguments des exponentielles en les écrivant comme le début du
développement d’un terme au carré :

r\/§+($—7”)2 _ L(r—x+\/§gjzv)2—l—\/7§(x UJQV), (B.16)

o 20%; 20%; o - V20

2
2 2 1 203 2 A
rf+(:r+2r) _ L <r+x+\/_01v> _\/__<x+ oN > (B.17)
o 20% 20%

g

Si nous utilisons les développements (B.16) et (B.17) pour calculer la ddp de (B.14)
nous avons besoin de I’expression d’intégrales du type suivant :

1 oo r4+m)? 1 m
\/%O' /0' exp <—%> dr = éerfc <\/§a > . (B18)
N N N
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Ainsi, en utilisant la relation précédente, et en développant les arguments des expo-
nentielles de la relation (B.15) par (B.16) et (B.17), nous obtenons pour la densité de
probabilité :

px(z) = 2\/150 {eXp —? (:v — %)] erfc [—\/_%JN + %N] +

4 exp [? <:)3 + ZVJ)] erfe {\/_QLON + %N} } . (B.19)

Ensuite pour le calcul de la fonction score, il suffit de dériver la relation précédente.
Pour simplifier I’écriture, nous noterons a;(z) le premier terme a 'intérieur de 'accolade et
as(x) le second. Aprés diverses simplifications, 'expression de la fonction score théorique
est :

B \/_§a2(a:) —ay(x)
Yx(z) = — 0(@) T @) (B.20)

2
Aprés simplification du terme exp <C;—1;’> dans les coefficients a; () et as(x) nous obtenons

I’expression de la fonction score :
_z 4 ooNn
x} erfc [ T T % }
x oN
3:] erfc [\/%N + 2 ]
Pour z tendant vers l'infini, c’est soit le terme a; ou ay qui est prépondérant suivant si

nous étudions en +00 ou —oo. En utilisant les limites de la fonction erfc données en (B.5)
(B.7), nous avons :

_ @exp [—\?m} erfc [—#UN + %] — exp [
7 exp [—\/7533} erfc [— \/g;N + %V} + exp [

Vx(z) (B.21)

N

x () ~ sign(ﬂf)\/?§ quand x — oo. (B.22)

Ainsi, la fonction score tend la fonction score de la distribution laplacienne, ce qui est
normal puisque les grandes valeurs correspondent au signal.

B.3 Cas de la réflectivité Bernoulli-gaussienne

Le signal de réflectivité est décrit par de nombreux auteurs comme un signal Bernoulli-
gaussien. Nous avons défini plus précisément I’écriture d’un tel processus dans le paragraphe
1.1.3. Le processus résulte du produit d’un processus de Bernoulli de paramétre A et d'un
processus gaussien de variance o. Ainsi, la densité de probabilité de la réflectivité peut
s’écrire de la facon suivante :

A r?
53 exp (_Tcz) . (B.23)
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Ensuite, aprés ajout du bruit gaussien de variance oy, comme la somme de deux va-
riables aléatoires gaussiennes indépendantes est une gaussienne donc la variance est la
somme des variances, la densité de probabilité du processus X est :

px(x) = E}% exp (— 232%) + ZW(; o (—2(0_293—17%0 . (B.24)

Aprés simple dérivation, de la densité de probabilité, la fonction score est :

Y 3’32 T IQ
b e (~) + o (i)

2 2
Pour que les réflecteurs soient visibles dans le bruit il faut que ¢ >> ox. En utilisant
cette remarque, nous pouvons dire que pour les x proches de zéros, la fonction score ¢ x () se
comporte comme /7%, soit comme la fonction score du bruit. En revanche, pour les grandes
valeurs de z, la fonction score 1y () est équivalente & x/(0? + %) soit approximativement
x/0?. Cette droite représente la fonction score théorique du processus gaussien modélisant
I’amplitude des réflecteurs.

Yx(z) = (B.25)

B.4 Cas de réflectivité Bernoulli-laplacienne

Quelques approches choisissent de modéliser la réflectivité par un processus Bernoulli-
laplacienne. Le signal de réflectivité est le produit d’un processus de Bernoulli et d’un
processus laplacien. De la méme fagon que pour le signal Bernoulli-gaussien, la réflectivité
a la distribution suivante :

(B.26)

g

pr(r) = (1—=X\)o(r) + ﬁ exp (— |r|\/§> )

Ensuite, pour calculer la distribution du processus X = R + N, nous allons devoir
calculer la convolution entre les densités de probabilités pr(r) de R et py(n) de N. Il
apparait la convolution entre une loi laplacienne et une gaussienne. Ce calcul est fait dans le
paragraphe B.2, nous pourrons réutiliser 'expression (B.19). Ainsi, la densité de probabilité
de la somme d’une réflectivité Bernoulli-laplacienne et d’un bruit gaussien est :

4 exp [? (x + %)] erfc L@LO_N + %N} } . (B27)

Ensuite, nous devons dériver la relation précédente pour obtenir la fonction score. Pour
la dérivation de la partie entre accolade comprenant des exponentielles et fonction erfc, le
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calcul a déja était fait pour le cas de la fonction score de la réflectivité laplacienne. Ainsi,
la fonction score a l’expression suivante :

210" o
s - S
(1-X) _ a? exp| 5 { [_ﬁ } [_ z a'_:| [ﬁ ] [ -
V 27‘—0-]2V eXp( 20%’) + 4o exp g x| erfe V20N + OI'V + exp o x| erfe V20N +

B.5 Cas de la réflectivité uniformément distribuée

Nous supposons que la réflectivité est uniformément distribué entre [—a;al o a est un
réel positif. Si nous souhaitons que la réflectivité soit de puissance unitaire, nous prenons
a = /3. En reprenant (B.1) dans notre cas particulier nous avons :

S R
)= r x—r)dr = ————e 7N dr. B.29
prt) = [ ppate—nar= [ S (5.29)
Nous effectuons dans l'intégrale précédente le changement de variable u = \/’g;jv , nous
obtenons :
@) = = [TV e (B.30)
x) = e u. .
Px Zﬁa _ _a+tw
\/50'1\]

En s’appuyant sur la définition (B.2) de la fonction erf, la densité de probabilité px(x)

s’écrit :
1 a—2T a+x
= — f{—— ) —erf| — . B.31
Px(e) =14 {er (\/§UN) . ( oN )} (B.31)

Aprés dérivation, la fonction score s’exprime de la fagon suivante :

_ [2eo(gE) —ee (%)
Vx(z) = \/; erf(fg}%) . (—%;) : (B.32)
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Annexe C

Reégles de dérivation et gradient par
rapport a une variable complexe

C.1 Définitions et relations générales

Soit z une fonction complexe d’une variable complexe x, nous définissons la dérivée de
z par rapport a x par [Bra83, VDB94| :

Jz 1 ( 0z 0z
9r 2 (% _jﬁ_xl) ’ (C.1)

ol x g et xy sont les parties réelles et imaginaires de x. Cette définition est écrite comme si les
parties réelle et imaginaire étaient indépendantes, i.e. que la dérivée d'un terme dépendant
seulement de la partie réelle x i en fonction de la partie imaginaire x; est égal a zéro. Parfois,
dans le définition (C.1) nous omettons le coefficient 1/2, sa présence permet de conserver
les identités classiques de la dérivation réelle par exemple %LG = nz""!. En revanche, si z est
une fonction réelle d’une variable réelle, vu comme une fonction complexe d’une variable
complexe (zr = x), nous avons :

2t
O (z,2)€C? 2 \Ox (z,2)ER?

Avec la définition (C.1), nous avons :

0z 1 /[ 0z 0z
o 2 (a— ﬂa—x) | (C3)

Nous avons les identités remarquables suivantes :

0z*\" 0z
yz 0z dy

La régle de dérivation en chaine est :
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Chapitre C. Reégles de dérivation et gradient par rapport & une variable complexe

0z(x) 0z Oz 02"\ " Ox*
ow _%8_w+(8x) ow’ (C6)
C.2 Deéfinition du gradient
Soit f une fonction réelle d'un vecteur complexe x = [z1,...,2,]7, nous définissons le
gradient complexe par :
of
ox*
of(x !
A R (©7)
of
oz},

n

Il est normal & la surface définie par f(x) = constant et est nul pour tous les extremum
de f. Il peut étre utilisé pour la recherche de minimum par une technique de gradient.



Annexe D

Performances asymptotiques de
I’algorithme M ANege

D.1 Matrice de covariance

Nous souhaitons calculer la matrice de covariance asymptotique du vecteur estimé gy =
[9(1),...,9(P)]" avec T échantillons®. La dénomination asymptotique signifie que le nombre
d’échantillons T tend vers I'infini. Nous noterons g° = [¢°(1), ..., ¢°(P)]* la vraie valeur a
estimer. Le coefficient pour le retard nul est omis car, nous normalisons le filtre pour avoir
G(0) = ¢°(0) = 1. La matrice de covariance est définie comme :

2= lim B(& - g")(& —&")"] (D.1)

Pour I’écriture des vecteurs, nous avons fait le choix de réponse impulsionelle causale,
mais les équations restent valables pour une réponse non causale. Dans le cadre des M-
estimateurs, la matrice de covariance asymptotique peut étre calculée par [Hub77] :

Y= lim TH:'E[Vy V] H, (D.2)

T—o0

ou V7 est le vecteur gradient estimé du critére avec T' échantillons, soit dans notre cas :

(V)i = 7 3 by y(t))d(t — ), (D.3)

et Hp est la matrice du Hessien du critére. Dans notre cas :

(Hr)y = 7 | 32 oyt — il — )| (D.4)

Mais, l'expression (D.2) est valable uniquement dans le cas ou le filtre direct vérifie
>, w(u)* = 1. Ainsi, si cette condition n’est pas vérifiée nous normalisons le filtre direct

soit w(u) est remplacé par — 2 __ ot donc dans le méme temps le filtre déconvolueur subit
V2, w(u)?

'Le lecteur devra se méfier de la confusion entre 7" le nombre d’échantillons et I’opérateur de transposition
T
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la transformation inverse de g(t) en g(t)\/>_ 2. Par conséquent dans le cas général la
matrice de corrélation asymptotique s’écrit :

Y= Zw(t)QTli_{rolo TH;'E[N ¢V Hp ' (D.5)
t

Dans un premier temps, nous nous intéressons au calcul du terme central de I’équation
(D.5). Nous avons :

E(VrVE)

Z¢Y d(t —i)— Zqﬁy S—l)] . (D.6)

Ensuite pour poursuivre, nous supposons que la convergence se fait sans biais ainsi,
la réflectivité estimée y(t) est identique a la réflectivité théorique r(t), par conséquent
nous pouvons lier les observations d(t) et la réflectivité estimée y(¢) par le filtre direct soit
I’ondelette. Nous avons donc :

E(VyVi)iy = E

%EZ@(?J@))Z ()t —i—t) Z¢y )Y w (8’)@/(8—2'—8’)]-

4 s’

Nous pouvons récrire I'équation précédente de fagon plus condensé par :

E(VrVi)y = —Z E oy (y(t) oy (y(s)y(t —i—t)y(s —j — ). (D.8)

tst’s’

Dans cette somme sur quatre indices, I’espérance mathématique de beaucoup de termes
est nulle. Nous utiliserons I’hypothése que la sortie Y est iid ainsi, nous pourrons séparer les
espérances des termes ne se situant pas au méme instant. De plus, d’aprés les contraintes
fixées par Donoho, nous savons que E[¢y (y(t))] = 0 et E[y(t)oy (y(t))] = 0. Il ne faut pas
oublier aussi que la moyenne de y(¢) est nulle : E[y(t)] = 0. Par conséquent, il reste dans
la somme de (D.8) seulement les termes pour t = sett —i—t' =s—j— s soit t = s et
i+t = j+s'. Dans la suite, nous posons u = i+t = j+s'. Ainsi, (D.8) s’écrit simplement :

E(V1Vr)i = 75 ) wlu—iw(u—j)E [oy(y(1)*y(t —u)’]. (D.9)
tu

Ensuite, dans la somme tous les termes s’écriront sous la forme identique E[¢y (y)*] E[y?]
sauf pour u = 0 car ¢y (y(t))* et y(t)? ne sont pas indépendants. Nous obtenons :

1 . . ‘ ‘
E(VrVi)ij = = {Z w(=i)w(=§)E [y (y)*y"] + Y wlu —iyw(u—j)E [¢y(y)’] E [y’] } .
t t,u#0
(D.10)
Comme les termes ne dépendent pas de ¢, nous sommons par rapport a ¢t T termes
égaux. De plus, pour avoir une somme sur u quelconque, nous ajoutons et retirons le terme
pour u = 0, et nous effectuons le changement de variable v = u — ¢ — 7, pour obtenir :
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1
BE(VrV1)i = 7B [0y ()] B [y*] D w(t)’ {Rij + eie;U oy, Y)}, (D.11)
t
w(i+v)w(j+v w(—1 E|¢ 2y? .
avec R;; = % et e; = %, et U(gy,Y) = % — 1. La matrice Ry

est définie par son terme générique :

(Rl)ij = Rij + eier(qby, Y) (D12)

Ensuite, nous nous intéressons au terme du hessien (D.4) qui a la méme expression que
le terme F (V1 V%), dans (D.6) en remplagant, ¢y (y)* par ¢4 (y). Néanmoins, nous devons
tout récrire pour faire une démonstration correcte car ces deux fonctions ne vérifient pas
les mémes propriétés. Nous avons, apres utilisation de I'équation de convolution d = wxy :

(Hr)ij = % > Elw(s)w(t)dy (y(n)y(t - — syt —i—t)]. (D.13)

Puis, nous utilisons I’hypothése de blancheur sur Y pour écrire :
(Hr {ZE —0)¢y (y(£)y(t)y(t)]
+ 3 wlu— j)wlu — ) E 6 (y())] E [y(u)’] } . (D14)

t,u#0

Par les mémes techniques que permettant d’obtenir (D.11), nous avons :

(Hr)ij = E[oy W) E [y*] Y w(t)’ {Ry; + eie;W (v, Y)} (D.15)
t
/ 2
avec R;; et e; défini précédemment et W(opy,Y) = M — 1. La matrice Ry est
E[¢4 (v)| Ely?]
définie par son terme générique suivant :
(RO)ij = Rij + eiejW(¢y, Y) (D16>

Finalement, nous obtenons pour la matrice de covariance asymptotique I’expression
suivante :

R, 'RiR; . (D.17)

D.2 Approximations et simplifications

Donoho [Don81]| propose de simplifier les expressions provenant du gradient (D.11) et
celle du hessien (D.15) en négligeant le second terme de l'accolade dépendant de U(¢py,Y)
ou W(¢y,Y). En effet, trace(R) = P la longueur du filtre, alors que trace(ee’) = 1. Pour
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justifier, 'approximation, il faut montrer de plus que U(¢y,Y) et W(¢y,Y) ne sont pas
trés grands. Nous pouvons utiliser les inégalités de Holder définie par :

\E[AB]| < E[JAIY?]" E[|B)"1]"  avecp+q=1. (D.18)

Les inégalités de Holder prolonge 'inégalité de Schwarz, en effet si p = ¢ = %, nous

obtenons I'inégalité de Schwarz. Ensuite, si nous prenons B=1et p < 1et ¢ =1—p, nous
avons l'inégalité de Jensen :

BlA]| < B (A7) (D.19)
Ainsi, pour U(¢y,Y), en utilisant I'inégalité de Holder (D.18) pour A = ¢y (y)? et

B=y?avecp=q= % nous avons :

Elpy®)?y’) _ _ Ellov@I° Ellyl®
Eloyw)?lEW?] = Eloy(y)’ Ely’]

Ensuite, nous utilisons l'inégalité de Jensen (D.19) pour p = % et A = |¢y(y)| puis

A = |y| pour montrer que :

Ulgy,Y) = 1. (D.20)

Ellov()l] < Elovw)?]"?, (D.21)
Elly]l < Ew?". (D.22)

Les deux inégalités ci-dessous sont justifiables aussi par I'inégalité de Schwarz. En utilisant
les inégalités (D.21) et (D.22), pour majorer (D.20), nous pouvons proposer l'encadrement
suivant :

~1<U(dy,Y) <0, (D.23)

Pour la fonction W (¢y,Y), nous utilisons la méme démarche, cependant, il faut tenir
compte que la fonction ¢} (y) peut étre négative. Ainsi, la valeur absolue de l'inégalité
(D.18) doit étre conservée dans les inégalités. En effet, pour W (¢y,Y'), nous avons omis la
valeur absolue pour obtenir (D.20). Suivant, cette remarque, nous obtenons que :

Eey(w)y]l
Eldy(y)] E [y
Nous notons d’aprés la contrainte (R2) posé par Donoho, nous avons E [¢) (y)] > 0.

Et nous avons aussi besoin de linégalité : E[¢} (y)] < E[|¢y(y)|], pour parvenir a la
majoration suivante :

(W(gy,Y)| <1+ (D.24)

(W(gy,Y)| < 2. (D.25)

En définitive, pour le terme provenant du gradient (D.11), nous pouvons négliger le
terme second terme e;e;U(¢y,Y) par rapport & R;; ainsi la matrice Ry est approximée par
la matrice R. De méme pour le hessien (D.15), le terme e;e;W (¢y,Y) est négligeable par
rapport & R;; ainsi la matrice Ry est approximée par la matrice R. A l'aide de ces deux
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approximations, nous obtenons finalement pour la matrice de covariance asymptotique (D.5)
s’écrit :
Vioy,Y
5= Vo Y)ga (D.26)
o

ot o2 est la variance de Y et

El6.(V) D7)

VoY) = g e



190 Bibliographie




Bibliographie

[AABZJO06]

[AGL96a]
[AGLIG6b]

[AkaT73|

[Bar48)
[BB97]
[BLF53]
[BLPS1]

[Bou95|

[Bou96|

[BR67]

[Brag3|
[Bre05]
[Bri65]

[Brisi]

A. Ali-Amini, M. Babaie-Zadeh et C. Jutten. A new approach for sparse
decomposition and sparse source separation. In EFUSIPCO, Florence, Sep-
tember 2006.

P-O. Amblard, M. Gaeta et J-L. Lacoume. Statistics for complex variables
and signals -part [ : Variables. Signal Processing, 53 :1-13, 1996.

P-O. Amblard, M. Gaeta et J-L. Lacoume. Statistics for complex variables
and signals -part II : Signals. Signal Processing, 53 :15-25, 1996.

H. Akaike. Information theory as an extension of the maximum likelihood
principle. In Second International Symposium on Information Theory, pages
267-281, Budapest, 1973.

M.S. Bartlett. Smoothing periodograms from time series with continuous
spectra. Nature, 161 :686-687, May 1948.

F.K. Boadu et R.J. Brown. Constrained minimum entropy deconvolution.
Canadian Journal of Fxploration Geophysics, 33 :32-45, December 1997.

A. Blanc-Lapierre et R. Fortet. Théorie des fonctions aléatoires. Masson
edition, 1953.

A. Blanc-Lapierre et B. Picinbono. Fonctions aléatoires. Paris, Masson edi-
tion, 1981.

M. Boumahdi. Déconvolution aveugle utilisant les statistiques d’ordre supé-
rieur : application a des données sismiques. PhD thesis, INPG, Grenoble,
Juin 1995.

M. Boumahdi. Blind identification using the kurtosis with applications to
field data. Signal Processing, 48(3) :205-216, 1996.

D.R. Brillinger et M. Rosenblatt. Asymptotic theory of k-th order spectra.
In Harris Ed., editor, Spectral Analysis of Time Series, pages 153-188. Wiley,
1967.

D.H. Brandwood. A complex gradient operator and its application in adap-
tative array theory. IEE Proceedings, 130(1) :11-16, February 1983.

F. Brenguier. Imagerie sismique de haute résolution pour l’évaluation des
risques naturels. PhD thesis, Université Joseph Fourier, Grenoble, 2005.

D.R. Brillinger. An introduction to polyspectra. In Ann. Math. Stat., vo-
lume 36, pages 1351-1374, 1965.

D.R. Brillinger. Times Series, Data analysis and Theory. Holden-Day, 1981.

191



192 BIBLIOGRAPHIE

[BT58] R.B. Blackman et J.W. Tuckey. The measure of power spectra from the view
of communication engineering. Dover Publication Inc., New York, 1958.

[BV0O] J-F. Bercher et C. Vignat. Estimating the entropy of a signal with applica-
tions. IEEE Trans. on Signal Processing, 48(6) :1687-1694, June 2000.

[BZ02] M. Babaie-Zadeh. On blind source separation in convolutive and nonlinear
muxtures. PhD thesis, Institut National Polytechnique de Grenoble, 2002.

[BZJMO6| M. Babaie-Zadeh, C. Jutten et A. Mansour. Sparse ICA via cluster-wise
PCA. Neurocomputing, To appear, 2006.

[Cad96] J.A. Cadzow. Blind deconvolution via cumulant extrema. IEEE Signal Pro-
cessing Magazine, pages 24-42, May 1996.

[Car9s| J-F. Cardoso. Blind signal separation : statistical principles. Proceedings of
the IEEFE, 86(10) :2009-2025, October 1998.

[Car99] J-F Cardoso. High-order contrasts for independent component analysis. Neu-
ral Computation, 11(1) :157-192, 1999.

[CCAO00] S. Choi, A. Cichocki et S. Amari. Flexible independent component analysis.
Journal of VLSI Signal Processing, 20 :25-38, 2000.

[CGI96] F. Champagnat, Y. Goussard et J. Idier. Unsupervised deconvolution of
sparse spike trains using stochastic approximation. IEEFE Trans. on Geos-
cience and Remote Sensing, 44(12) :2988-2998, December 1996.

[Cla77] J.F. Claerbout. Parsimonious deconvolution. Stanford Exploration Project,
(13) :1-9, 1977.

[Com92| P. Comon. MA identification using fourth order cumulants. Signal Processing,
26, 1992.

[Com94] P. Comon. Independent component analysis, a new concept ? Signal Proces-
sing, 36(3) :287-314, April 1994.

[Com95] P. Comon. Quelques développements récents en Traitement du Signal. Habi-
litation & Diriger les Recherches, Université de Nice, UFR Sciences, 18 sept
1995.

[Crad6] H. Cramér. Mathematical methods of statistics. Princeton Univ. Press, Prin-
ceton, 1946.

[CS93] J-F. Cardoso et A. Souloumiac. Blind beamforming for non gaussian signals.
IEE-Proceedings, 140(6) :362-370, December 1993.

[CTI1] T.M. Cover et J.A. Thomas. Elements of Information Theory. Wiley Series
in Telecommunications, 1991.

[Cul87] P.Mec. Cullagh. Tensor Methods in Statistics. Chapman and Hall Ltd, 1987.

[DD97] A. Doucet et P. Duvaut. Bayesian estimation of state-space models applied
to deconvolution of Bernoulli-Gaussian processes. Signal Processing, 57 :147—
161, 1997.

[Don81] D.L. Donoho. On minimum entropy deconvolution. Applied Time Series

Analysis 11, New York, 1981.



BIBLIOGRAPHIE 193

[Doo53]
[EHP*04]

[EKKO0]

[ER9Y]

[GD87]

[GD8Y]

[Gia87]

[GIMS9]

[GMS9)

[GodT78|
[GraT79]

[GS90]

[HIPO3]
[HLR99]
[Hub77]

[Hue97|

J.L. Doob. Stochastic processes. Wiley, New York, 1953.

D. Erdogmus, K.E. Hild, J. Principe, M Lazaro et I. Santamaria. Adaptive
blind deconvolution of linear channels using Renyi’s entropy with Parzen
window estimation. [EFEE Trans. on Signal Processing, 52(6) :1489-1498,
June 2004.

J. Eriksson, J. Karvanen et V. Koivunen. Source distribution adaptive maxi-
mum likelihood estimation of ICA model. In Proc. of the Int. Conf. ICA’00,
pages 227-232, Helsinki, 2000.

R. Everson et S. Roberts. Independent component analysis : A flexible nonli-
nearity and decorrelating manifold approach. Neural computation, 11 :1957—
1983, 1999.

Y. Goussard et G. Demoment. Détection-estimation récursive rapide de sé-
quences Bernoulli-gaussiennes. Traitement du Signal, 4(5) :377-388, 1987.

Y. Goussard et G. Demoment. Recursive deconvolution of Bernoulli-Gaussian
processes using a MA representation. IEEFE Trans. on Geoscience and Remote
Sensing, 27(4) :384-394, July 1989.

G.B. Giannakis. Cumulants : A powerful tool in signal processing. Proceedings
of the IEEE, 75(9) :1333-1334, September 1987.

G.B. Giannakis, Y. Inouye et J.M. Mendel. Cumulant based identification of
multichannel Moving-Average models. IEEE Trans. on Automatic Control,
34(7) :783-787, July 1989.

G.B. Giannakis et J.M. Mendel. Identification of nonminimum phase systems
using higher order statistics. IEEE Trans. on Acoustics Speech and Signal
Processing, 37(3) :360-377, March 1989.

R. Godfrey. An information theory approach to deconvolution. Stanford
Exploration Project, 15 :157-181, 1978.

W. Gray. Variable norm deconvolution. PhD thesis, Stanford University,
1979.

G.B. Giannakis et A. Swami. On estimating noncausal nonminimum phase
ARMA of non-Gaussian process. IEEE Trans. on Acoustics Speech and Signal
Processing, 38(3) :478-494, March 1990.

S. Hosseini, C. Jutten et D-T. Pham. Markovian source separation. IEEE
Trans. on Signal Processing, 51(12) :3009-3019, 2003.

C. Huet et J. Le Roux. Linear system blind identification based on fourth
order spectral analysis. Signal Processing, 77(2) :209-228, 1999.

P.J. Huber. Robust statistical procedures. Society Independent of Applied
Mathematics, 1977.

C. Huet. Factorisation des spectres d’ordre supérieur de signaux complexes,
application en identification aveugle de systémes et reconstruction d’images.
PhD thesis, Université de Nice, 1997.



194

BIBLIOGRAPHIE

[1G90]

[1G93]

[Kaa98]

[KMs2)|

[KS63]

ILAC97|

[Lan90]

[Lar03]
[Lav1]
[Lav93]
[Lavos)
[LCT77]

ILGM02|

[LHO8|

[LJO5]

[LJHO4]

J. Idier et Y. Goussard. Stack algorithm for recursive deconvolution of
Bernoulli-Gaussian processes. I[EEE Trans. on Geoscience and Remote Sen-
sing, 28(5) :975-978, September 1990.

J. Idier et Y. Goussard. Multichannel seismic deconvolution. IEEE Trans.
on Geoscience and Remote Sensing, 31(5) :961-980, October 1993.

K.F. Kaaresen. Evaluation and applications of the iterated maximization me-
thod for sparse deconvolution. IEEE Trans. on Signal Processing, 46(3) :609—
624, March 1998.

J.J. Kormylo et J.M. Mendel. Maximum likelihood detection and estima-
tion of Bernoulli-Gaussian processes. IEEE Trans. on Information Theory,
28(3) :482-488, May 1982.

M.G. Kendall et A. Stuart. The Advanced Theory of Statistics, Volume 1

- Distribution Theory, second edition. Charles Griffin and Company Ltd,
London, 1963.

J-L. Lacoume, P-O. Amblard et P. Comon. Statistiques d’ordre supérieur
pour le traitement du signal. Masson edition, 1997.

A. Lannes. Remarkable algebraic structure of phase closure imaging and their
algorithmic implications in apertures synthesis. Journal. Opt. Soc. Amer.,
7 :500-512, 1990.

A. Larue. Séparation de sources markoviennes. Master’s thesis, Université
Paris Sud, Orsay, Juin 2003.

M. Lavielle. 2-D Bayesian deconvolution. Geophysics, 56(12) :2008-2018,
1991.

M. Lavielle. Bayesian deconvolution of Bernoulli-Gaussian processes. Signal
Processing, 33 :67-79, 1993.

M. Lavielle. A stochastic algorithm for parametric and non parametric esti-
mation in the case of incomplete data. Signal Processing, 42 :3-17, 1995.

L.R. Lines et R.W. Clayton. A new approach to vibroseis deconvolution.
Geophysical Prospecting, 25 :417-433, 1977.

P. Lesage, F. Glangeaud et J. Mars. Applications of autoregressive models
and time-frequency analysis to the study of a volcanic tremor and long-period
events. Journal of Volcanology and Geothermal Research, 114(3) :391-417,
2002.

S-F. Lei et R.P. Hamernik. Construction of a joint peak-interval histogram
using higher-order cumulant-based inverse filtering. In International Confe-
rence on Acoustics Speech and Signal Processing, volume 6, pages 3617-3620,
Seattle, May 1998.

J. Larue, A.and Mars et C. Jutten. Déconvolution aveugle dans le domaine
fréquentiel fondée sur le taux d’information mutuelle. In GRETSI, pages
1101-1104, Louvain-la-Neuve, Septembre 2005.

A. Larue, C. Jutten et S. Hosseini. Markovian source separation in post non-
linear mixtures. In Proc. of the Int. Conf. ICA’04, pages 702-709, Grenade,
September 2004.



BIBLIOGRAPHIE 195

[LMJ04]

[LMJO6]

[LPO6]

[LVDBM.JO5]

[LY98]

[IMGC99)

[Mir05]

IMJ99]
[Nan99|

[Ngu06]|

[NP93]
|0UT9]

[Pap81|

[PGJ92]

[Pha01]

[Pha02]

A. Larue, J. Mars et C. Jutten. Blind frequency deconvolution : A new
approach using mutual information rate. In 74th Annual Meeting of SEG,
volume 23, pages 1941-1945, Denver, October 2004.

A. Larue, J. Mars et C. Jutten. Frequency-domain blind deconvolution based
on mutual information rate. IEEE Trans. on Signal Processing, 54(5) :1771-
1781, mai 2006.

A. Larue et D-T. Pham. Comparison of supergaussianity and whiteness
assumptions for blind deconvolution in noisy context. In FUSIPCO, Florence,
September 2006.

A. Larue, M. Van Der Baan, J. Mars et C. Jutten. Sparsity or whiteness :
what criterion to use for blind deconvolution of seismic data? In 7/th Annual
Meeting of SEG, volume 24, pages 1642-1646, Denver, November 2005.

H. Luo et L. Yanda. The application of blind channel identification techniques
to prestack seismic deconvolution. Proceedings of the IEEE, 86(10) :2082—
2089, October 1998.

J-L. Mari, F. Glangeaud et F. Coppens. Signal processing for geologists and
geophysicists. Technip edition, 1999.

S. Miron. Méthodes multilinéaires et hypercomplexes en traitement d’antenne
multicomposante haute résolution. PhD thesis, Insitut National Polytech-
nique de Grenoble, Grenoble, Octobre 2005.

A. Mansour et C. Jutten. What should we say about the kurtosis? IEEFE
Signal Processing Letters, 6(12) :321-322, December 1999.

A K. Nandi. Blind estimation using Higher-order statistics. Kluwer Academic
publishers, 1999.

E. Nguyen. Blancheur et sur-gaussianité pour la déconvolution de données
multidimensionnelles. Master’s thesis, Institut National Polytechnique de
Grenoble, Grenoble, Juin 2006.

C.L. Nikias et A.P. Petropulu. Higher-order spectra analysis, Signal proces-
sing framework. Prentice-Hall, Englewood Cliffs edition, 1993.

M. Ooe et T.J. Ulrych. Minimum entropy deconvolution with an exponential
transformation. Geophysical Prospecting, 27 :458-473, 1979.

A. Papoulis. Maximum entropy and spectral estimation : a review. [EEE
Transactions on Acoustics, Speech, and Signal Processing, 29(6) :1176-1186,
December 1981.

D-T. Pham, P. Garat et C. Jutten. Separation of a mixture of independent
sources through a maximum likelihood approach. In FUSIPCO, volume 2,
pages 771-774, Brussels, September 1992.

D-T. Pham. Contrast functions for blind separation and deconvolution
sources. In Proc. of the Int. Conf. ICA’01, pages 37-42, San-Diego, De-
cember 2001.

D-T. Pham. Mutual information approach to blind separation of stationary
sources. [EEE Trans. on Information Theory, 48(7) :pp.1935-1946, July
2002.



196 BIBLIOGRAPHIE

[Pha03| D-T. Pham. Fast algorithm for estimating mutual information, entropies and
scores functions. In Proc. of the Int. Conf. ICA’03, pages 17-22, Nara Japan,
April 2003.

[Pha04] D-T. Pham. Fast algorithm for mutual information based independent com-
ponent analysis. IEEE Trans. on Signal Processing, 52(10) :2690-2700, Oc-
tober 2004.

[Pha05] D-T. Pham. Entropy of a variable slightly contamined with another. IEEE
Signal Processing Letters, 12(7) :536-539, July 2005.

[Pic94] B. Picinbono. Signaux aléatoires. Dunod edition, 1994.

[PMO5] C. Paulus et J. Mars. Wideband spectral matrix filtering for multicomponent
sensors array. Signal Processing, 85(9) :1723-1743, September 2005.

[Pri81] M.B. Priestley. Spectral Analysis and times series. Academic Press, London,
1981.

[RB99| O. Rosec et J-M. Boucher. Bayesian estimation of non-minimum phase wave-
lets applied to marine reflection seismic data. In International Conference on
Acoustics Speech and Signal Processing, volume 5, pages 2797-2800, Phoenix,
March 1999.

[Ris78| J. Rissanen. Modelling by the shortest data descritpion. Automatica, 14 :465—
471, 1978.

[Rob85| E.A. Robinson. Seismic time invariant convolutional model. Geophysics,
50(12) :2742-2751, December 1985.

[Ros62] M. Rosenblatt. Random Processes. Oxford press, 1962.

[Ros95] D. Rossille. Reconstruction de signaux a partir du bispectre, application a
lastronomie : effet de l’échantillonnage et de la stationnarité sur les spectres
d’ordre supérieur. PhD thesis, Université de Nice, Juin 1995.

[RT80] E.A. Robinson et S. Treitel. Geophysical Signal Analysis. Prentice Hall, 1980.

[RTO1] E.A. Robinson et S. Treitel. Geophysical signal analysis. Society of Explora-
tion Geophysicists, 2001.

[RVNG5] M. Rosenblatt et J.W. Van Ness. Estimation of the bispectrum. In Ann.
Math. Stat., volume 36, pages 139-148, 1965.

[Sap78| G. Saporta. Théories et méthodes de la statistique. Paris, Technip edition,
1978.

[Sch78] G. Schwarz. Estimating the dimension of a model. Annals of statistics,
6 :461-464, 1978.

[SiC00| J. Solé i Casals. Contribucio a la separacio de fonts i a les seves aplicacions.
PhD thesis, Universitat politécnica de Catalunya, June 2000.

[SiCTJO00] J. Solé i Casals, A. Taleb et C. Jutten. Parametric approach to blind de-
convolution of nonlinear channels. In FESANN, pages 21-26, Bruges Belgium,
April 2000.

[Sil82] B.W. Silverman. Density estimation for statistics and data analysis. Chap-

man and Hall, London, 1982.



BIBLIOGRAPHIE 197

[SVC94]
[Tal99]
[TJ99)

[TSiCJ01]

[Tug93|

[VDBO4|
[Vra03]
[Wal85|

[WB9S]

[WHS6|

[Whi54]
[Whi8s]
[Wig78]
[Wig85]
[WU83]
[Yil87]

[Yil00a]

[Yil0Ob)

M.D. Sacchi, R.D. Velis et A.H. Cominguez. Minimum entropy deconvolution
with frequency-domain constraints. Geophysics, 59(6) :938-945, June 1994.

A. Taleb. Séparation de sources dans les mélanges non-linéaires. PhD thesis,
Institut National Polytechnique de Grenoble, Grenoble, Septembre 1999.

A. Taleb et C. Jutten. Source separation in post nonlinear mixtures. I[EEE
Trans. on Signal Processing, 47(10) :2807-2820, October 1999.

A. Taleb, J. Solé i Casals et C. Jutten. Quasi-nonparametric blind inversion
of Wiener systems. IEEE Trans. on Signal Processing, 49(5) :917-924, May
2001.

J. K. Tugnait. Estimation of linear parametric models using inverse fil-
ter criteria and higher order statistics. IEEFE Trans. on Signal Processing,
41(11) :3196-3199, November 1993.

A. Van Den Bos. Complex gradient operator and hessian. IEE Proceedings
on Vision, Image and Signal Processing, 141 :380-382, 1994.

V. Vrabie. Statistiques d’ordre supérieur : Applications en géophysique et
électrotechnique. PhD thesis, INPG, Grenoble, Octobre 2003.

A.T. Walden. Non-Gaussian reflectivity, entropy, and deconvolution. Geo-
physics, 50(12) :2862-2888, December 1985.

H-S. Wu et J. Barba. Minimum entropy restoration of star field images. IEEE
Trans. on Systems Man, and Cybernetics, Part B : Cybernetics, 28(2) :227—
231, April 1998.

A.T. Walden et J.W.J. Hosken. The nature of the non-gaussianity of primary
reflection coefficients and its significance for deconvolution. Geophysical Pros-
pecting, 34 :1038-1066, 1986.

P. Whittle. Some recent contributions to the theory of stationary processes.
Almquist and Wiksell, Stockholm, Sweden, H. Wold edition, 1954.

R.E. White. Maximum kurtosis phase correction. Geophysics, 95 :371-389,
1988.

R.A. Wiggins. Minimum entropy deconvolution. Geoexploration, 16 :21-35,
1978.

R.A. Wiggins. Entropy-guided deconvolution. Geophysics, 50 :2720-2726,
1985.

C. Walker et T.J. Ulrych. Autoregressive recovery of the acoustic impedance.
Geophysics, 48(10) :1338-1350, October 1983.

O. Yilmaz. Seismic data processing, volume 2 of Investigations in Geophysics.
Society of Exploration Geophysicists, 1987.

O. Yilmaz. Seismic data analysis, volume 1. Society of Exploration Geophy-
sicists, 2000.

O. Yilmaz. Seismic data analysis, volume II. Society of Exploration Geo-
physicists, 2000.



198 BIBLIOGRAPHIE

[ZC04] L. Zhang et A. Cichocki. Multichannel blind deconvolution of nonminimum-
phase systems using filter decomposition. IEEE Trans. on Signal Processing,
52(5) :1430-1441, May 2004.

[ZCAO4| L. Zhang, A. Cichocki et S. Amari. Self-adaptive blind source separation
based on activation function adaptation. IEEE Trans. on Neural Networks,
15(2) :233-244, 2004.

[Zol76] V.M. Zolotarev. Approximation of distribution of sums of independent ran-

dom variables with values in infinite dimensional spaces. Theory Prob. Ap-
plied, 21 :721-737, 1976.






Résumé

Nous nous intéressons a la déconvolution aveugle de signaux bruités et plus précisément de
signaux d’imagerie sismique. Pour réaliser I'inversion par une approche linéaire, nous souhaitons
effectuer une sélection des statistiques d’ordre supérieur adaptées a la distribution du signal a
déconvoluer. Pour cela, nous nous appuyons sur I’hypothése de blancheur ou de non-gaussianité.

Nous proposons une approche avec le taux d’information mutuelle comme mesure de blancheur
et une autre basée sur la non-gaussianité du signal de sortie mesurée par la néguentropie. Apreés le
développement d’algorithmes dans le domaine temporel et fréquentiel, nous caractérisons 'influence
sur les critéres du bruit additif présent sur les données.

Nous démontrons que I’hypothése de non-gaussianité est plus robuste & la présence d’un bruit
additif blanc et gaussien sur les données. Cette approche permet pour des données synthétiques et
réelles un trés bon compromis entre la qualité de la déconvolution et I’amplification du bruit.

Mots-clés : Déconvolution, statistiques d’ordre supérieur, blancheur, non gaussianité, néguen-
tropie, taux d’information mutuelle, données bruitées, imagerie sismique

Abstract

This thesis deals with the blind deconvolution of noisy data. We consider the case of seismic data.
The inversion of the model need to select higher order statistics according to the distribution of
the signals. To solve that, we use the assumptions of whiteness or of nongaussianity.

We propose blind déconvolution algorithm in time domain and frequency domain. We measure
whiteness by mutual information rate and nongaussianity with the negentropy. Afterwards, we
study the sensitivity of the different algorithm with respect to a white Gaussian additive on the
data. Theoretically and in practice on real and synthetic data, non-gaussianity appears as the
method which provides the better trade off between déconvolution quality and noise amplification.

Keywords : Deconvolution, higher order statistics, whiteness, non-gaussianity, negentropy,
mutual information rate, noidy data, seismic imagery
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