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Introduction

Pourquoi les neutrinos ?

La plupart de nos connaissances sur 1’Univers proviennent de l'observation des pho-
tons. En astronomie, ceux-ci possédent de nombreux avantages : ils sont en effet produits
en grand nombre, sont électriquement neutres, stables, faciles & détecter et leurs spectres
contiennent une multitude d’informations sur les propriétés chimiques et physiques de leurs
sources. Un inconvénient apparait néanmoins lorsque ’on veut étudier certaines parties de
la galaxie ou certaines sources d’énergie de type astrophysique : celles-ci sont complétement
opaques aux photons et I’étude directe est impossible. Par exemple, les photons qui nous
arrivent du soleil proviennent de sa photosphére, et non du coeur d’hydrogéne en fusion de

I’étoile.

Pour observer de tels phénoménes, les scientifiques ont besoin d’un objet physique qui
soit électriquement neutre, dont la trajectoire ne soit pas affectée par les champs magné-
tiques et qui possédent la propriété physique d’interaction faible (leur permettant ainsi
de pénétrer dans des régions inaccessibles aux photons). Ces objets, décrits par les scienti-
fiques depuis les années 30, existent et se nomment les neutrinos. D’aprés certains modéles,
ceux-ci pourraient méme porter 23 % de I’énergie de 'univers. En étudiant ces particules,
il devient donc possible d’obtenir des informations uniques sur certains phénoménes astro-

physiques de trés hautes énergies.

Certaines sources astrophysiques émettent naturellement des neutrinos : la fusion de
I’hydrogéne, les réactions dans le coeur des supernovas, etc. De part leur propriété d’in-
teraction faible, ces particules trés difficilement observables directement, les scientifiques
sont donc partis & la recherche de niches naturelles susceptibles d’étre exploitées pour leur
observation. Il apparait que I’eau de mer est une matiére assez dense pour que les neutrinos
manifestent leur présence en interagissant avec certaines molécules. Ce sont ces observa-
tions qui ont motivé le développement du télescope Antares (Astronomy with a Neutrino
Telescope and Abyss RESearch).
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Le téléscope Antares

Le projet international Antares a débuté en 1996. Son objectif est la construction d’un
télescope & neutrinos situé dans un environnement marin a fortes profondeurs. Aprés de
nombreuses études sur les propriétés requises de ’eau de mer [22] [1], le site du télescope

a été choisi en mer Méditerranée & 40km au sud de Toulon, en France.
Interaction des neutrinos avec la matiére

Le neutrino a beau étre la particule la plus abondante de 'univers (il y a environ un
milliard de fois plus de neutrinos que d’atomes d’hydrogéne, qui est pourtant 1’élément le
plus répandu), Pattraper est pourtant loin d’étre une chose aisée. Comme il n’a pas de
charge électrique, il ne se lie pas avec d’autres particules chargées. Il n’est pas non plus
sensible & 'interaction nucléaire forte, qui assemble les nucléons au sein du noyau atomique.
Le neutrino agit si faiblement avec la matiére qu’elle lui est pratiquement transparente : il

pourrait traverser pendant mille années-lumiére de matiére solide avant d’étre arrété.

Néanmoins, lorsque la matiére est suffisamment dense, le neutrino peut heurter un
électron. Le résultat de cette collision est la génération d’un flash de lumiére associé & une
onde ultra-sonore!. Un télescope & neutrinos est constitué d’un réseau tridimensionnel de
capteurs. Jusqu’a présent, la recherche s’est focalisée sur la détection de ’onde lumineuse
issue de I'interaction neutrino/électron (utilisations de photo-capteurs).

Plusieurs télescopes ont été développés :

* Le premier détecteur est celui du lac Baikal, constitué de 8 lignes supportant au total
192 photo-capteurs. Ce télescope a permis d’établir la faisabilité de ’expérience mais

est limité en profondeur a cause de la nature du site.

* Le réseau Amanda, situé au podle sud, est basé sur un milieu constitué de glace et

non plus d’eau de mer, permettant ainsi de gagner en profondeur.

* Le détecteur Super Kamiokande, est une gigantesque cuve d’eau entourée de tubes "a
lumiére Cherenkov" et est située au Japon. Les premiers résultats de cette expérience
ont montré que le flux de neutrinos cosmique est plus faible que celui attendu par les

scientifiques.

'En toute rigueur, devraient étre considérés plusieurs types de réactions suivant le type de neutrino
rencontré (neutrino-électron, neutrino-muon ou neutrinon-tau), mais toutes ces réactions produisant une
onde lumineuse et ultra-sonore, nous n’en donnerons pas le détail.
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Le télescope Antares est complémentaire du projet Amanda. En effet, un systéme basé
sur un milieu marin est plus flexible, méme si le bruit de fond est plus important. Ce
systeme s’articule autour de plusieurs lignes immergées a une profondeur de 2350m. Le
volume couvert par les lignes sera & terme de ordre du kilométre cube. Sur ces lignes
seront disposés des détecteurs de photons (photo-détecteurs), ainsi que des hydrophones

capables de détecter le signal acoustique issu de la réaction neutrino/électron.

L’objectif principal de cette thése est de proposer plusieurs approches, classiques et
originales, pour appréhender le probléme de la détection d’un signal acoustique généré par
une cascade d’énergie aprés propagation dans un milieu marin. I’exposé se focalisera sur
les méthodes et protocoles mis en jeu et essayera autant que possible d’en proposer des
extensions pour de futures études. Plusieurs modéles de signaux et de bruits seront étudiées
et les résultats illustrés par des simulations a partir de données réelles et/ou simulées.

Le second objectif de cette thése est d’étudier le probléme d’estimation de la position de la
cascade d’énergie et de la trajectoire du neutrino correspondant grice a un réseau d’hydro-
phones. L’exposé se voudra 1a encore assez général et sera articulé autour de la description
d’une méthode d’estimation classique, tout en proposant d’autres orientations pour la ré-

solution de ce probléme.
Organisation du manuscrit de thése

C’est autour de ce signal acoustique, appelé dans la suite signal Antares, que s’articule
le sujet de cette thése. Le premier chapitre est consacré a 1’étude théorique et expérimen-
tale de celui-ci. Ce chapitre revét un aspect chronologique. En effet, les informations sur
le signal acoustique nous sont fournies par les physiciens et les différents modéles étudiés
nous ont été fournis tout au long de cette thése. Le premier modéle étudié est un modéle
théorique basé sur les travaux du physicien russe G.A. Askariyan [8], tandis que le second
est basé sur une approche expérimentale basé sur les travaux de V. Niess [23] au CPPM
de Marseille. Ces modeéles ont aboutit a un modele analytique du signal acoustique dont
certains paramétres sont des variables aléatoires. Le signal Antares sera donc représenté

par un signal aléatoire.

Basée sur les données issues des hydrophones (réelles ou simulées), I’étude d’un systéme
de détection du signal acoustique noyé dans le bruit ambiant (constitué du bruit de mer

et éventuellement de divers bruits biologiques/humains), fera I'objet des chapitres 2 et 3.

Le chapitre 2 traite d’'une méthode dite "classique" de détection. Celle-ci est basée sur

le calcul d’un rapport de vraisemblance et donc sur la connaissance a priori des densités
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de probabilité des variables aléatoires mises en jeu. Plusieurs situations seront étudiées, du
cas simple de la variance connue et constante au cas plus général de variance inconnue et
variable. Le cas dit "réel", pour lequel les matrices de variance/covariance des processus

mis en jeu sont estimées expérimentalement sera également traité.

Le chapitre 3 décrit également d’autres méthodes de détections. Celles-ci sont basées
sur une approche totalement stochastique des signaux mis en jeu, par le biais de leurs
moments d’ordre 1 et 2 (i.e. par le biais de leurs espérances et de leurs matrices de variance
covariance). Les méthodes étudiées sont basées sur la notion de filtre adapté stochastique.
Plusieurs extensions seront décrites et leurs performances évaluées.

Le cas dit multi-bruits, dans lequel le bruit de mer ambiant n’est plus le seul a perturber le
signal acoustique est également abordé. En effet, ’écosystéme marin ou ’activité humaine
(bateaux, sonars, etc.) générent des signaux susceptibles de perturber le détecteur. Pour
s’affranchir de ces nouvelles contraintes, on étudiera une méthode de détection basée sur
une extension du filtrage adapté stochastique et qui tiendra compte de ces nouveaux bruits,
par le biais de leurs matrices de variance covariance.

Les performances de chacune des méthodes étudiées précédemment seront comparées dans
un cas dit "semi-réel", dans lequel le bruit de mer est un bruit réel issu de campagne de
mesure effectuées en Méditerranée et le signal acoustique est généré synthétiquement a

partir des travaux effectués au CPPM.

Dans le dernier chapitre de cette thése, nous nous intéresseront & l'estimation de la
trajectoire d’un neutrino dont on aura détecté la présence. Nous supposerons pour cela
disposer d’'un détecteur capable de réagir au passage d'une de ces particules. Aprés une
étude d’observabilité, nous en déduirons une premiére architecture simple de capteurs nous
permettant d’estimer la trajectoire de la particule. Cette estimation est basée sur la mi-
nimisation en puissance d’un critére basé sur les différences de temps d’arrivée sur les

hydrophones de la structure.



Chapitre 1

Le signal acoustique et le bruit marin

Protocole de simulations

Le but de ce chapitre est de se familiariser avec le signal acoustique issu de la collision
d’un neutrino et d’un électron en milieu marin. La physique et la modélisation de ce phé-

nomeéne ont donné lieu & de nombreuses études et publications [8] [14] [20].

La génération d’une telle onde acoustique met en jeu plusieurs mécanismes physiques.
Au plus bas de I’échelle, I'interaction du neutrino avec les atomes du milieu est décrite
par la physique des interactions faibles. Le neutrino possédant une masse trés faible, pour
que le signal sonore soit détectable sur des distances de 'ordre du kilométre, il faut que

0'%eV. Néanmoins, ces énergies n’étant pas

son énergie soit trés importante, de ’'ordre de 1
accessibles aux chercheurs sur des systémes actuels tels que les grand accélérateurs de par-
ticules (énergie de I'ordre de 10'?eV), Iinteraction du neutrino avec les molécules de 1’eau
de mer a été extrapolée a partir des résultats connus aux plus faibles énergies. Ce compor-
tement conduit au développement d’une gerbe (ou cascade) de particules secondaires. Le
volume d’eau contenant cette cascade est ionisé, et il en résulte un échauffement local avec

génération de 'onde acoustique par un phénoméne de dilatation-compression.

Dans la suite de ce chapitre, deux modélisations du signal acoustique seront présentées.
Le premier modéle est basé sur les travaux du physicien russe Gurgen Ashotovich Askariyan
du P.N. Lebedev Physical Institute [9] qui montre que 'onde acoustique est correctement
décrite a ’échelle mésoscopique en considérant une approche thermodynamique. Les études
et simulations effectuées par Valentin Niess au CPPM de Marseille [23] aboutiront au second
modeéle. Il est & noter que ces simulations informatiques lourdes sont désormais possibles

grace aux outils informatiques actuels.



1.1. Le signal acoustique

1.1 Le signal acoustique

1.1.1 Modélisation issue de ’approche thermodynamique
1.1.1.1 Cas général

Les calculs suivant sont basés sur les travaux du physicien russe G.A. Askaryian [9]
datant de 1979. Les notations utilisées dans ce chapitres sont regroupées sur la figure 1.1.
L’origine du repére est choisie au centre de la cascade d’énergie. Le point de ’espace 7.
représente la position d’un éventuel hydrophone qui captera ’onde sonore générée par cette

déposition d’énergie.

Zep-~.

A\

F1a. 1.1 — Radiation acoustique de la cascade d’énergie (coordonnées cylindriques)

Si ’on considére une approche thermodynamique, ’équation décrivant la propagation
d’une onde acoustique générée par un tel phénoméne dans un milieu aquatique est :
1 9°P  «a 0%(r,1)

_2Zan (1.1)

AP- 2 - 2 CdnY
czoz G, o

P(r¢,t) représente la valeur de la pression acoustique et g(r,t) la densité d’énergie. Ces
quantités sont évaluées & un point 7. et & un instant ¢t. C est la célérité du son dans l'eau,

a le coefficient d’expansion thermique, et C), la capacité thermique du milieu.

La solution de cette équation est donnée par I'intégrale de Kirchhoff :

« 1 02 e — 7
P — - L ——) 1.2
(re,?) irC, /Q oot e ) (1.2)
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1.1. Le signal acoustique

oil ) représente l'intégralité de I'espace (Q = R? dans le cas de coordonnées cartésiennes).

L’expansion de la cascade d’énergie se fait dans un temps de Iordre de 75, ~ 1078s. Ce
temps est beaucoup plus court que la durée effective de I'onde acoustique (7, ~ 107%s).

On peut donc physiquement faire I’hypothése suivante sur la déposition de I’énergie ¢ :

dq(r,1)
ot

= q(r)o(t) (1.3)

Simplifions ’équation 1.2 en y injectant 1’équation précédente et en posant p = |r, — r.| :

o« 1 0 P

POet) = g | 5 atr) a5(75 - 5) av (1.4)
_ a 0 1 1)
= oG, at/Qp q(re) 5(75 Cs) av (1.5)

Simplifions encore cette expression en placant I'origine du repére au point r.. L’expression

de la pression acoustique devient donc :

1 2 2 2
Proty=-—2 0 L1 e)é(t——ww> dz, dy. dz, (1.6)

=7 q(r
47Tcp ot R3 x2+y2—|—z2 Cs

Au vu de cette expression, il parait intéressant de passer & un systéme de coordonnées

sphériques, décrit sur la figure 1.2.

L

F1a. 1.2 — Passage aux coordonnées sphériques

Pour cela, nous avons besoin de calculer le déterminant du jacobien J._,s du changement
de repére cartésien — cylindrique. Le jacobien Js .. = J. 1. de changement de repére
inverse cylindrique — cartésien est facile a calculer. Il suffit ensuite d’utiliser le résultat

det(J;0) = go—o-

11



1.1. Le signal acoustique

Nous avons :

cos(p) cos() —p cos(p) sin(0) —p sin(p) cos(d)
Js—c = | cos(p) sin(@) p cos(p) cos(0) —p sin(p) sin(0) (1.7)

sin(p) 0 p cos(p)

Son déterminant est

det(Js_.) = p* cos(y) (1.8)
En posant
pcos(p)cos(0)
Te = pcos(p)sin(6) (1.9)
psin(p)

et en utilisant le résultat précédent, on en déduit 'expression de la pression acoustique en

coordonnées sphériques :

a 8 2 T 3
Plret) = foer o /O /O p a(Fe) cos(p) A6 dg (1.10)

Si ’on pose p = Cit, ce qui implique dR = Cydt, on peut simplifier I’équation 1.10 et on
obtient :
Plret) = —— C Q/QW/W (Fe) p cos(yp) dO d (1.11)
c _47TCp 88,00 O(Iep 12 ¥ .

Le lieu de l'intégration est la surface d'une sphére centrée au point 7. (grace au 1¢" chan-
gement de variable) et de diameétre p = Cyt.
Nous avons obtenu ici I’équation du champ de pression acoustique recu sur un capteur

positionné en r. & U'instant ¢.

1.1.1.2 Etude en champ lointain

L’expression du champ de pression acoustique ne tient pour l'instant pas compte de
I’atténuation due au milieu marin, ni des caractéristiques des transducteurs d’écoute. Nous
allons maintenant considérer que ’on utilise des transducteurs ayant une bande passante
suffisamment élevée et que la distance du détecteur a la cascade est p < L(f), o L(f) est

la longueur d’absorption du son & la fréquence f.

Placons-nous maintenant dans le cas du champ lointain, i.e. le signal acoustique est
capté par un hydrophone a une grande distance de la cascade d’énergie. Dans ce cas de
figure, le signal acoustique subit un filtrage fréquentiel caractéristique du milieu marin.

Pour introduire la réponse impulsionnelle x(w) de ce filtre, il est pratique de travailler sur

12



1.1. Le signal acoustique

la transformée de Fourier de ’équation 1.2. Dans le domaine fréquentiel, I’expression de la

pression acoustique est :

o 1 o
P.o—i - igglrerel qy 1.12
w Zw47GCX(w)/Q P q(re) € (1.12)

Dans ce cas précis, il est intéressant d’utiliser un systéme de coordonnées cylindriques
(cf. figure 1.3), en effet, la multiplicité de cette intégrale sera réduite car la distribution
d’énergie ¢(r.) dans la cascade est a symétrie axiale. Nous supposerons également que cette

distribution peut s’écrire :

Ap(Z.)e e/ MwlZe) (1.13)

Q(Ze’ Te) = %

H
N

F1a. 1.3 — Radiation acoustique de la gerbe (vue de dessus et coordonnées cylindriques)

ul mené en annex nous indiqu xpression du m ression s ian
Le calcul mené en annexe A nous indique ’expression du cha de pression saskaryian

N
a2 x(w) o~ Ae(Z)N(Ze) im—n)

ryian\T¢c, U) = Ze 1.14

5 Askaryian (T'c, ©) 247r20p /—oo/o wrcﬁg:o (4 32)7 e dZ, dw| (1.14)

2 42

_ (Ze=Ze)? _ ey 2 _ (w ) A
avec7—1+‘r736,T0— o et B = on 7’“
Nous avons ainsi calculé I’expression de la pression acoustique recue par le capteur si-
tué au point r. a U'instant t. Pour une expression de x(w) donnée, il est donc possible de
coder cette relation afin de calculer numériquement ’allure du signal sonore recu au niveau

d’'un capteur. La figure 1.4 montre un exemple de l'allure et du spectre du signal Antares

13



1.1. Le signal acoustique

recu par un capteur situé a 100m de la cascade d’énergie pour un neutrino d’énergie 10'8eV.

Allure du signal Askaryia pour une distance de 100m Spectre du signal Askaryia pour une distance de 100m
40 " " " " " " " " " "

301

20

101

Amplitude (dB)

Amplitude du signal acoustique (mPa)

-20

; ; ; ; ; ~10 P i L ;
0 10 20 30 40 50 60 70 50 100 150 200
Temps relatif (us) Fréquences (kHz)

Fia. 1.4 — Allure et spectre fréquentiel du modéle thermo-dynamique d’Askaryian pour un
capteur situé a une distance de 100m.

L’algorithme fourni par Askaryian limite volontairement la bande passante a 50kHz. Ne
disposant pas d’autre modéle de référence a ce stade de 1’étude, nous avons décidé de garder

cette bande passante pour toutes les simulations utilisant ce modéle.

Remarque : Ce modéle du signal Antares était le seul disponible au début de ce travail

de thése. Il est basé sur un grand nombre d’hypothéses et d’approximations, mais a permis

d’avoir une premiére idée de l’allure du signal & détecter.

1.1.2 Modélisation effectuée au CPPM - Modéle de Niess

Les travaux menés par Valentin Niess au CPPM de Marseille de 2002 & 2005 ont abouti
a un nouveau modéle du signal Antares basé sur des simulations physiques et sur un modéle
de propagation plus précis et adapté au site Antares. Pour ce modéle, nous admettons que la
physique des particules élémentaires mise en jeu par les neutrinos considérés de trés hautes

énergies (de I'ordre de 10%° eV) reste bien décrite dans le cadre du Modéle Standard.

1.1.2.1 Contexte des simulations du CPPM

Ce modéle est basé sur des simulations utilisant les codes GEANT4. Ceux-ci permettent
de simuler un grand nombre de processus de particules libres, non rattachées & un atome,
avec la matiére environnante. Ils sont donc particuliérement bien adaptés a la simulation

de cascades d’énergie. Ces simulations ont permis d’aboutir & la simulation de deux types
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1.1. Le signal acoustique

de cascades :
— Les cascades hadroniques compactes, de longueur effective environ 10m.

— Les cascades dites électromagnétiques, pouvant s’étendre sur des centaines de métres

pour une énergie de 102%eV.

Les occurrences relatives de ces deux types d’événements sont délicates & déterminer a
priori, car elles dépendent notamment de la composition en saveur des neutrinos (neutrino-
électron, neutrino-tau ou neutrino-muon). Par ailleurs, dans le cas de trés hautes énergies,
apparait un effet dit LPM (formalisé par Migdal [2]) affectant la partie électromagnétique
des cascades, et introduisant une élongation du dépot d’énergie et un comportement for-
tement aléatoire. Aussi, est-il proposé de considérer ces deux types d’événements comme
des signaux physiques distincts. Dans tous les travaux de cette thése, seules les cascades

hadroniques compactes ont été prises en compte.

1.1.2.2 Signal acoustique produit par une cascade hadronique et sa propaga-

tion

Dans I’étude qui suit, le signal acoustique est pris & une distance de 100m de la cascade
d’énergie. C’est la distance la plus faible disponible parmi toutes les simulations fournies
par le CPPM.

Dépendance en énergie

Nous allons étudier ici la relation entre 1’énergie de la cascade et 'amplitude des signaux
acoustiques correspondant, pour différentes altitudes z le long de la cascade. Les trois
énergies disponibles dans les fichiers de simulations CPPM sont considérées : 1, 10 et 100
EeV . On trace sur la figure 1.5 pour chaque valeur de ’énergie, les valeurs des amplitudes

normalisées & 1 des signaux pour différentes positions le long de la cascade.
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Valeur maximale normalisée
du champs de pression
© © o o o o o o
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o

F1a. 1.5 — Dépendance en énergie de 'amplitude des signaux pris a différentes positions le
long de la cascade

La courbe obtenue est quasiment une droite, on peut donc conclure & une dépendance
linéaire entre énergie de la cascade et amplitude du signal acoustique. L’énergie se traduira

donc un simple coefficient dans le modéle que nous sommes en train de construire.

Atténuation radiale

Lors de sa propagation, le signal subit deux types d’atténuation. La premiére, appelée at-
ténuation radiale correspond & une atténuation en puissance du signal (ou en amplitude) et
est directement proportionnelle a la répartition de I’énergie du signal sur la surface du front
d’onde. La seconde dépend de la nature du milieu traversé et modifie spectre et amplitude

du signal.

Pour une distance d, I’atténuation radiale est notée gr,(d) et ne dépend que de la distance

d. Celle-ci est représentée sur la figure 1.6.
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Fia. 1.6 — Atténuation radiale de 'amplitude du signal acoustique

Un modéle de cette atténuation a été étudié par J.C. Learned [14] et conduit a la

s (e (@) ()

L’amplitude décroit comme la racine de la distance pour des petites distances de la cas-

relation suivante :

cade (inférieures a une distance d; fixée, ce qui correspond au champ proche). Pour de
plus grandes distances (supérieures a dj et inférieures a une distance ds fixée), elle décroit
plutot en 1/d a cause de la perte des hautes fréquences et atteint une valeur asymptotique

en frm[o]——/d? en champ lointain (distances supérieure a ds).

Pour les intervalles de distance qui nous intéressent (de 'ordre du km), les parametres
optimaux ont été évalués empiriquement & d; = 4000m, dy = 10000m et n = 1. Pour ces
valeurs, on superpose sur la figure 1.7 la courbe déduite des simulations et celle issue du

modele de Learned (l'atténuation, exprimée en dB, est calculée & partir du signal & 100m).
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Atténuation en amplitude du champ de pression (dB)
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—6— Atténuation issue des simulations
— — — Modéle d'atténuation
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Fi1G. 1.7 — Validation du modéle de Learned

Les courbes sont superposées, et le modeéle est donc validé pour cet intervalle de dis-
tances. Néanmoins, dans le cas qui nous intéresse, une distance maximale de 10000m est
bien trop importante. En effet, dans le cadre du télescope de 1km?, la distance maximale

serait plutét de 'ordre de 500 ou 1000m. Pour ces dimensions, 'atténuation radiale est

représentée sur la figure 1.8.

Atténuation en amplitude du champ de pression (dB)
|
N

150

Fi1G. 1.8 — Validation du modéle de Learned des dimensions de ’ordre du km

Dans cet intervalle, le terme prépondérant pour des distances comprises entre dy et

dy (et a posteriori pour des distances supérieures & dz) peut étre négligé, et on peut se

200

250

300
Distance (m)
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1.1. Le signal acoustique

ramener & une formulation plus simple du coefficient d’atténuation radial :

thd) —Jd (1 + di‘ll) (1.16)

avec d; = 1000m.

Atténuation due au milieu marin
Le signal acoustique subit également une atténuation fréquentielle due a la nature du milieu
marin lors de sa propagation. Celle-ci est caractérisée par un filtre de fonction de transfert

H, dont I'expression est de la forme :

_a(f)d
20

Hq(f) =10 (1.17)

La synthese des travaux effectués par Francois et Garrison [7] et par Liebermann [18]

conduisent au coefficient d’absorption complexe suivant :

Jw Jw W2
fl=A1Pfi———+ AP f—+ A 1.18
a(f) 1PLf1 1 2P fo 2t 3293(2 ) (1.18)

avec pour dépendance des paramétres :

7

P =1 [Pa]

P, = 1-1371074P +6.2.107°P? [Pa)

P3 = 1-3831074P +4.9.1071°P% [Pa]

A; = 8.86.10%7PH=5 /0

Ay = 21.44S(1 4+ 0.0025.7)/C;

A; = 4.937.107% —-2.59.107°7T +9.11.10~"T% — 1.5.1078713

fl 2.8(5/35)0'5.104_1245/(T+273'15) [kHZ]
fo = 8.17.10371990/(T+273.15) /(1 1 0.0018(S — 35)) [kHz]

Le premier terme correspond & la contribution de ’absorption de ’acide borique, le second
a la contribution du sulfate de magnésium et le dernier & la contribution de ’eau pure. Py,
P, et P3 représentent des pressions, Ay, Ay et Az sont des coefficients sans unités et f;

et fo sont les fréquences de relaxation associées a ’acide borique et au sulfate de magnésium.
Dans les expressions précédentes, la température T est exprimée en degrés Celsius, la

pression P en déci-bar, la salinité S en PSU et la vitesse du son Cs en m/s. Avec ces

unités, le coefficient d’atténuation est exprimé en dB/km. Pour la mer Méditerranée, les
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1.1. Le signal acoustique

valeurs suivantes sont utilisées :
* une température de fond de 13.2°C.
* une salinité de 38.5 PSU.
* une vitesse du son de 1520 m/s.
* un pH de 8.2.

Dans la suite, nous noterons :
ha(t) = TE~ [Hy(f)] (1.19)

ou TF représente I'opération de transformée de Fourier.

Signal acoustique recu par un hydrophone
Nous pouvons maintenant construire un modéle pour le signal acoustique. Nous avons déja
vu que "amplitude de celui-ci est directement proportionnelle & I'énergie E de la cascade.

Notre modéle peut donc se mettre sous la forme :

| sNiess(t,d, B) = k.E.gr,(d).Re (hq * s0) (1) | (1.20)

avec :
* k est un coefficient nécessaire 3 I’homogénéité de la formule, déterminé numérique-
ment & partir des simulations disponibles.
* FE est I'énergie de la cascade.
* gr,(d) est Patténuation radiale du signal pour une distance d.

* Re(z) représente la partie réelle du complexe z.

* hg est le filtre temportel caractérisant l'atténuation du milieu marin pour une dis-

tance d.

* so(t) représente le signal acoustique pris a la distance minimale disponible dans les

simulations, notée dmin.

Il faut remarquer que cette modélisation n’est valable que pour des distances d > dpin. Les

simulations disponibles pour cette étude ont fixé cette valeur & :

dmin = 100m

20



1.1. Le signal acoustique

La figure 1.9 représente ’allure de ce modéle de signal acoustique pour des distance & la
cascade de 100 et 500m, une énergie E = 10'%eV et une longueur transverse Lesy = 10m.
On peut remarquer qu’aprés une propagation de 500m, le signal a subit une forte atténua-

tion en amplitude, ainsi qu’un filtrage fréquentiel du type passe bas.

Allure du signal acoustique Allure du signal acoustique
pour une distance de 100m pour une distance de 500m
12 . . . 2 . . .
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Fia. 1.9 — Allure du signal acoustique pour plusieurs distances a la cascade - Modéle de
Niess

Allure du front d’onde

Il est important de s’intéresser maintenant & l’allure du front d’onde portant les signaux
acoustiques. On représente sur la figure 1.10 les temps de retard des signaux acoustiques
pour différentes altitudes le long de ’axe de la cascade. On représente également pour les

mémes altitudes les amplitudes du champ de pression des mémes signaux acoustiques.
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FiG. 1.10 — Allure du front d’onde des signaux acoustiques générés par la cascade

Il apparait que le front d’onde est quasiment plan, tous les signaux acoustiques ont
donc la méme phase et se déplacent dans le milieu marin & la méme vitesse. Néanmoins,
I’amplitude de ces méme signaux pour différentes valeurs de z n’est pas constante.

L’idée maintenant est de modéliser cette atténuation en altitude par un modéle simple basé

sur une gaussienne. Considérons la fonction :
l(ﬂf
g:(2) =e 2% (1.21)

Nous prendrons pour u la valeur expérimentale de z laquelle I’amplitude du signal acous-
tique est maximale. La valeur de o a été empiriquement estimée & 2. On superpose sur la
figure 1.11 le coefficient d’atténuation en altitude z déduite des simulations CPPM et la

courbe de g, pour les paramétres précédents.
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Fia. 1.11 — Atténuation de I"'amplitude du signal acoustique suivant altitude z

Ces courbes sont trés proches, et la fonction d’atténuation g,(z) peut donc étre utilisée

dans cette modélisation.

Néanmoins, dans une premiére approche, et afin de diminuer le nombre de variables,
nous considérerons un profil en amplitude constant quelle que soit la position z le long de
la cascade. La valeur de cette amplitude sera celle correspondant au maximum de la figure

1.10. Elle correspond a une altitude :

Atténuation du front d’onde

L’atténuation en puissance que subit le signal en fonction de la distance parcourue d est
due & la contribution de deux termes du modéle précédent : le coefficient d’atténuation
radiale, noté gr(d), et atténuation due au filtrage fréquentiel Hy(f). Il est intéressant a
ce stade de ’étude de tracer en fonction de la distance de propagation d I’atténuation en
puissance (exprimée en dB) subie par le signal. Cette courbe est représentée sur la figure
1.12.
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1.1. Le signal acoustique

Atténuation en puissance (dB)

0 i i
100 150 200 250 300 350 400 450 500
Distance de propagation (m)

F1a. 1.12 — Atténuation en puissance subie par le signal en fonction de la distance de
propagation.

1.1.3 Détectabilité de la cascade d’énergie par un hydrophone

Nous appelons ici événement 'apparition d’'une cascade d’énergie générant un signal
acoustique. Intéressons nous maintenant & la répartition statistique de ces événements
dans I'espace. Nous avons déja vu que la déposition d’énergie de la cascade se fait le long
d'un segment de longueur L.yr. D’apres la figure 1.10, le front d’onde se propage dans
une direction quasi orthogonale & la cascade. Dans la suite de cette étude, nous allons
faire 'hypothése que cette propagation est parfaitement orthogonale & ’axe de la cascade.

Considérons dans ’espace une cascade d’énergie caractérisée par :
* Leyy : Longueur efficace de la cascade.

r : Position du centre C de la cascade.

*
<

*
I

: Vecteur unitaire d’orientation de la cascade.
* dmae : Extension maximale du front d’onde.

Considérons également un hydrophone localisé au point 77, ces informations sont regrou-

pées sur la figure 1.13.
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Z A
. X Propagation du
Lo o . front d’onde
" S
. U
‘L c
‘\‘ Cascade d’énergie
> % :
=2 RC-Ru % B
RC .
k.
- ]
R \\ Hydrophone
O v

Fia. 1.13 — Représentation dans ’espace de la propagation du signal acoustique issu d’une
cascade d’énergie. L’hydrophone est localisé & la position 7.

1.1.3.1 Indice de détectabilité

Introduisons Iindice de détectabilité ! A. Celui-ci vaut 1 si le front d’onde rencontre 1’hy-
drophone au cours de sa propagation, 0 sinon. Son expression peut donc s’écrire :
1si 7= rg[? — (F0)? < 2y, et | (F—rg) @] < 2t

max

(1.22)

0 sinon

Elle dépend de l'orientation i de la cascade, de la position 7 du centre de la cascade et
77 de 'hydrophone dans ’espace. Si ’on change 1’origine du repére au point défini par le

capteur, I’expression devient indépendante de 7 et s’écrit :

. a2 RN L,
Lsi [f? = (F.a)” < d2,,, et |Fa] < =

A (@,7) = (1.23)

0 sinon

avec les notations de la figure 1.14.

11 est important de remarquer que assertion "un signal est détectable" n’implique pas I'assertion "ce
signal sera détecté".
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Z A

Cascade d’énergie

—_— -. <

Propagation du
front d’'onde

Hydrophone

Fia. 1.14 — Représentation de la cascade d’énergie dans le repére du capteur.

Note : L’orientation du repére n’a pas d’importance, nous avons donc orienté ’axe O,

suivant le vecteur @. Dans ce repére, on peut écrire :

0 T
@0 et 7|y (1.24)
1 z
La fonction A se réécrit donc :
lsia? 42 +22—22<d2,  et»< el
A(@,7) = Az, y, 2) = Y = fmaz & 2 =73 (1.25)
0 sinon
Passons maintenant en coordonnées sphériques :
x = rsinfcosy
y = rsinfsing (1.26)
z = rcosf
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1.1. Le signal acoustique

on obtient :
2 2 2
resin“ 0 < d
1 si - ”Z;Z 0082921—%42&613 COSHSL—;’i
1 —cos?f < Smgz " "
A(r,0,p) = T (1.27)

0 sinon

Il est intéressant de discuter des cas suivants :

r < dpmae ¢ La premiére condition de 1.27 est toujours vérifiée.

dmaz < T < dmae + =5 : Pour certaines distances r supérieures a la distance maximale

de détection d,,qz, il existe des orientations de cascades pour lesquelles la détection est

possible. Ceci est dii au choix de localiser celle-ci par son milieu.

Néanmoins, il est raisonnable de considérer les hypothéses suivantes :

Leff << dnaa (128)
d < dpa (1.29)

En effet, pour les cascades hadroniques, la longueur efficace (=~ 10m) est beaucoup plus
petite que les distances de propagation considérées (=~ 500 & 1000m). Dans ces conditions,

on peut également écrire d ~ r.

Hypothéses importantes :

Avec les hypotheses suivantes :

Leff << dmaz

d < dmam

on peut écrire :

r~d

et si on note D la variable aléatoire associée & la distance d et R la
variable aléatoire associée & la distance r, alors la densité de probabilité

de D est approximativement la méme que celle de R :

pp(u) = pr(u) ¥V u
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1.1. Le signal acoustique

L’intérét de cette approximation est que la détermination de la densité de probabilité

de la variable aléatoire d est plus facile. Celle-ci sera calculée dans la suite de cette section.

Avec ces hypotheéses, la premiére condition est donc toujours vérifiée, et la détectabilité

se raméne donc a la seconde condition :

L
cosf < ;—Tff (1.30)

Pour simplifier 'expression de A, plusieurs cas sont considérés pour r :

L
Cas n°1 : r < =5/

On peut écrire : L;% > 1. Or, on sait que V6, cosf < 1.

La condition 1.30 est donc toujours vérifiée.

L,
fo <r < dnaz

Cas n°2 :

L.

Ici, nous avons Tff > 1, or comme précédemment, VO, cosf < 1. La condition 1.30

n’est donc pas toujours vérifiée et doit donc étre testée.

Cas n°3 : r > dpq: Nous venons de faire ’hypothése d = r, or nous avons défini la
distance d,,q, comme la distance au dela de laquelle la détection est impossible. L’indice

A prendra donc toujours pour valeur 0 dans ce cas.

Résumé :
Hypotheéses :
Leff << dmazr et d < dmaz

= rad
L’indice de détectabilité est :

1 si d< Legs

2
Adb6.9) =4 1  si 4L <d < dpay et |cost] < L
0 sinon
(1.31)

28



1.1. Le signal acoustique

Probabilité de détectabilité une cascade située 4 une distance r
Intéressons nous maintenant & la probabilité de détectabilité d’une cascade sachant qu’elle

est située & une distance r. Celle-ci est déduite de l'indice de détectabilité A :
P(A=1R=r) (1.32)

R représente la variable aléatoire associée & la distance r a la cascade.

Le calcul de cette densité est évident, et on obtient :

P(A=1R=r) = 1 sir < Left

Résumé :

Hypotheéses :
Leff << dmazr et d < dmnaz

= rad

La probabilité de détecter une cascade située & une distance d est :

. L.
1 sid< =
P(A=1R=d) =4 2 i L cd<dp, (1.33)

0 si d > dmar

1.1.3.2 Densité de probabilité de la distance R d’une cascade détectable

Cherchons maintenant & calculer la densité de probabilité que la cascade soit a une

distance r sachant qu’on peut la détecter. La loi de Bayes nous dit que :

pr(rlA=1) = p(R=r) (1.34)

Calcul de p(R =)

Revenons & la définition d’une probabilité uniforme.
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1.1. Le signal acoustique

Soit X une variable aléatoire uniforme, alors :
X:Q—-1CR
X est une variable aléatoire uniforme sur le domaine A si et seulement si
P{X e A} = %

ot |.| représente la surface (volume) du domaine considéré.

La fonction de répartition de R est :

4 3 3
3TT T
Fr(r)=P{R<r} =3 =
%Wdﬁnax d?nax

La densité de probabilité de la variable aléatoire R est donc :

X OFR(r 3r?
p(dist =) = GRT( ) =3

Calcul de P(A =1)

On peut ici écrire :

dmaz
PA=1) = /0 P(A=1R=r)p(R=r)dr

Lesys

3 L dmaz
[t [,
dmax 0 2 lef

(73 2
_ 3 (L Ll Lo
oy | 24 4 | mer oy
_ 3Lep 1 Ly
ddpmar  16d3,,,
L2 K.

(1.35)

(1.36)

(1.37)

(1.38)

(1.39)

(1.40)

(1.41)

(1.42)

Cette constante est notée K, et il est facile de vérifier que K. < 1 avec ’hypothése 1.28.
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1.1. Le signal acoustique

Hypotheéses :

Leff << dmas et d < dmas

= rad

La densité de probabilité que la cascade soit située a une dis-

tance r sachant qu’elle est détectable est :

0 si d<0
dBLﬂI({\ si 0<d < L—‘;ﬁ
pR(d‘A = 1) - 3L ¢ d L (1.43)
Tgﬂii%c S1 %ﬁ <d< dmam
0 si d> dmas

1.1.3.3 Fonction de répartition de la distance R d’une cascade détectable

Intéressons nous maintenant & la variable aléatoire R représentant la distance entre
I’axe de la cascade supposée détectable et un hydrophone. Dans certaines parties de cette
étude, le signal Antares sera considéré aléatoire. La seule variable aléatoire intervenant dans
I’équation 1.20 est la distance de la cascade & '’hydrophone notée R. Il est donc nécessaire
de déterminer la fonction de répartition de cette variable aléatoire afin d’étre capable de
programmer un générateur aléatoire de distance a la cascade.

La fonction de répartition de la variable aléatoire R est :

Fr(r) = / pr(u|A =1) du (1.44)
0
Cas n°l : r < L;ff
r 3u2 7"3
F = du = 1.4
I o R o v (14
3
- s (1.46)

= e
Lgff +6 Leff I:d?’rmz - %]

Cas n°2 : L—“"in <r < dmazr
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1.1. Le signal acoustique

Lesf
2 3u2 " 3Leffu 7‘3
F = —d — du= ——— 1.47
w(7) jé B Ke “'*(/;af 2 Ke T B Ke (1.47)

max 5 max max

2
Léf+6P2—<%ﬁ)}

_ (1.48)
2 2 Les)?
Leff+6 dmam— <T)
Cas n°3 : r > dyqe Le résultat est direct :
Fr(r)=1 (1.49)

Hypotheéses :
Leff << dmazr et d < dmaz

= rad

La fonction de répartition de la variable aléatoire D associée & la distance

cascade/hydrophone est :

0 si d<0
S s 0<d< iYL
Liff+6 Leff |:d$naac e4ff:|
Fp(d) = (1.50)

L

Liff%{dk( E f)ﬂ
/f

f
3 . L.
- Y. si 2 <d < dmax
Leff+6|:dgnax7( 2 ) ]

L 1 si d> dmas

Génération des réalisations de la variable aléatoire D
Pour générer des réalisations de la variable aléatoire D, on utilise le résultat classique sui-

vant :
Théoréme : si U est une variable aléatoire uniforme sur lintervalle [0,1], si Fp(d) est la

fonction de répartition d’une variable aléatoire D, alors FBl(U) est une variable aléatoire

sutvant la loi de D.
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1.1. Le signal acoustique

Pour appliquer ce théoréme, calculons la fonction quantile Fp Y(u) de D.
Cas n°l : d <0

La fonction Fp(d) est croissante, donc d < 0 = Fp(d) < Fp(0). Posons u = Fy(d), il

vient donc u < 0. Sur cet intervalle, u = Fp(d) = 0, il vient donc Fy'(u) = 0.

Casn°2:0<d< L;ff

L
Dans ce cas, 0 <u < Fp (—zfi> Nous avons :

2
Fp (Leff> - o (1.51)
2 L2 ’
L2, +6 [d%m - —4ff}

Et dans cet intervalle, nous avons :

1 L2 1/3
Fpl(u) =5 [u (Lgff +6 Legs [dfnam - 4ff]>] (1.52)

Cas n°3 : szf <d < dpmaa

Ici, Fp(dmaz) = 1, et nous avons :

L2
eff <u<l (1.53)

L2, +6 [d? —ﬁ]
eff max 4

La valeur de la fonction est :

L2, u L2 2
Fil(u) = [ ff 4 2 (Lgff+6 a2 — foD] (1.54)

12 6

Cas n°4 : d > d,,q: Le résultat est direct :

Fol(u) =1 (1.55)
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1.2. Le bruit marin

Résumé :

La fonction quantile de la variable aléatoire D associée a la distance cascade/hydrophone

est :
0 si <0
12 1/3 12
% |:u <L§ff+6Leff [d%max_%}>:| st 0<u< <t L2
Lgff+6 d%narc_ezlff:|
Fpt(u) =
1/2
L2 L? : L
[ 1£f+%(Lgff+6[d$nam_%:|>] S1 = 2. <usl
Lgf‘f-i-‘:q) dgnarc_4:|
1 sioou>1

(1.56)

1.2 Le bruit marin

Le signal acoustique précédent se propageant dans le milieu marin pollué par un bruit
de fond toujours présent, deux approches sont considérées : dans la premiére, des enregis-
trements de bruit réel seront superposés au signal acoustique synthétique, dans la seconde,

le bruit marin sera généré artificiellement.

1.2.1 Modélisation réelle

Dans cette approche, le bruit marin considéré est issu de campagnes de mesures effec-
tuées au large de l'ile du Levant, en mer Méditerranée au cours de ’année 2001 par des
membres de ’équipe GESSY du laboratoire SIS.

Les mesures dont on dispose ont été effectuées pour des conditions de mer normale & agitée,
avec un vent de force 15 & 30 noeuds. La fréquence d’échantillonnage d’origine est de 500
kHz. La fréquence de travail que nous avons décidé d’utiliser est de 1 MHz, il a donc été

nécessaire de ré-échantillonner ce signal.
Il est maintenant possible de tracer I'histogramme des mesures de ce bruit. Nous y

avons superposé l'allure d’une densité de probabilité gaussienne de méme écart type. Ces

résultats sont affichés sur la figure 1.15.
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Histogramme du bruit de mer
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Fia. 1.15 — Histogramme du bruit de mer réel et densité de probabilité gaussienne.

Un test de gaussianité basé sur la méthode des moments de Van Der Waerden [5] a été
appliqué a ce bruit. Ce test repose sur I’évaluation de deux coefficients Hy et Hs dits
de "symétrie" et "d’aplatissement" & partir des moments d’ordre 2, 3 et 4 de la variable
aléatoire a tester. On montre que, correctement normalisés, ces coefficients suivent une loi
gaussienne de moyenne nulle et d’écart type égal a 1.

Pour les bruits de mer utilisés dans nos simulations, les valeurs de ces coefficients sont :

Hy = 0.6782
Hy, = 1.1021

Ces valeurs sont compatibles avec I’hypothése de variable aléatoire gaussienne centrée, et

de variance 1. On peut également remarquer que :
HY + H3 ~ X3

Or pour une variable aléatoire suivant une loi du x?2, la probabilité que cette variable soit
supérieure 4 une certaine valeur est notée P = prob(x2 > z). Pour une valeur de P = 1%,

on a :
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1.2. Le bruit marin

0.01

6.635
9.210
11.345
13.277
15.086
16.812
18.475
20.090

00 ~J O U = W N =

TAB. 1.1 — Valeurs de x pour la loi du x2
Ici, le degrés de liberté est de 1, et nous avons :
H? + H2 =1.6748

Cette valeur est compatible avec le tableau précédent. La variable aléatoire H? + H3 semble

donc suivre une loi du x3, ce qui confirme le résultat précédent.

On affiche sur la figure 1.16 le spectre moyen du bruit de mer utilisé pour nos simula-
tions. On trace également en pointillé les limites de la zone & l'intérieur de laquelle vont se

trouver 90% des spectres des différentes réalisations considérées.

100 T T

Spectre moyen du bruit de mer
— — — Limite de la zone de confiance
90Ff : k

80
70
.

60

Amplitude (dB)

[
a .ql (\M‘

it
50 l \HIHH”HH i H# Py |
1 [UTRN] ll | [
A T THOY
"y ”‘W',‘f‘,.“'l',.,','m b g .’,'nr‘u !
! ! thilig
401 e I!' H'“I |‘ l"'ll'“mxl ! il "'|”H"1 "m' u“ i I N“u"u
I “ "t"”'\"'u'”'i"|"'|'“|“I|"||".n"\,”,“\W'W”n
IR AT AN
| “/Il\'\I \|l| i]“l‘ Ill
30 i ‘
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Fia. 1.16 — Spectre moyen du bruit de mer. Les pointillés représentent les limites de la
zone de confiance a 90%.
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1.2.2 Modélisation synthétique

Le bruit de mer ici est maintenant synthétisé. Afin que celui-ci garde des caractéristiques
proches du bruit "réel" précédent, nous avons décidé que ce bruit synthétique (noté b,(ﬁ))

suivrait la loi suivante :

b ~ G (0,B) (1.57)

ol B est la matrice de variance covariance du bruit de mer réel.

La marche & suivre pour générer un tel bruit disposant de la matrice B est simple :
notons V la matrice contenant les vecteurs propres de B et D la matrice diagonale conte-
nant les valeurs propres correspondantes. Si X est un vecteur gaussien de moyenne nulle
et de matrice de variance covariance l'identité : X ~ G (0,Ix), alors le vecteur aléatoire
Y =V VD X suit la loi :

Y ~G(0,B) (1.58)

Seule la connaissance de la matrice de variance covariance du bruit réel est nécessaire pour

générer ce bruit de mer synthétique.
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1.3 Protocole des simulations appliquées & la détection

Nous allons maintenant décrire les protocoles de simulation que nous allons utiliser pour
comparer les performances de toutes les méthodes de détection étudiées ultérieurement.
Les méthodes de détection étudiées dans les chapitres suivants sont basées sur deux hypo-

théses différentes concernant le signal acoustique :

* Dans la premiére, le signal Antares est considéré comme déterministe, et correspond
donc & une distance d fixée. Deux modeles sont alors utilisés pour en générer une

réalisation : celui d’Askaryian et celui de Niess.

* Dans la seconde, le signal Antares est modélisé par un signal aléatoire. La variable
aléatoire D correspondant a la distance d séparant la cascade d’énergie & 1’hydro-
phone suit la loi de probabilité définie par ’équation 1.43. Générer un grand nombre
de distances d suivant cette loi permet donc d’obtenir autant de réalisations du si-
gnal acoustique. Dans cette hypothése, les simulations seront générées uniquement a

partir du modeéle de Niess.
Comme nous l’avons vu précédemment, le bruit marin peut également étre de deux
sortes : réel ou simulé. L’un ou 'autre peut étre utilisé indifféeremment dans les protocoles

de simulations décrits ci-dessous.

Les protocoles de simulations associés aux deux hypothéses précédentes sur le signal An-

tares sont les suivants :
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Parametres de la
cascade d’énergie

v

Génération du signal déterministe

Modele de Niess
Génération du signal déterministe

Mod¢le d’Askaryian ‘ Génération des signaux de test

Evaluation des filtres de détection

Génération de 2 Nr réalisations ) » Filtrage des mesures
du bruit de mer ambiant (dépendent de la méthode considérée)

(bruit réel ou simulé)

f

Enregistrements
sur site

Affichage des
courbes COR

\ 4

\ 4

Fi1a. 1.17 — Schéma bloc du protocole de simulation appliqué & la détection d’un signal
Antares déterministe.

Parametres de la
cascade d’énergie

A Génération des signaux de test
Génération de Nr réalisations
du signal aléatoire

Modele de Niess

Evaluation des filtres de détection Affichage des
courbes COR

7> Filtrage des mesures g

(dépendent de la méthode considérée)

Génération de 2 Nr réalisations
du bruit de mer ambiant —
(bruit réel ou simulé)

A

Enregistrements
sur site

Fia. 1.18 — Schéma bloc du protocole de simulation appliqué & la détection d’un signal
Antares aléatoire.

Chacun des blocs précédents sera décrit précisément dans les sections suivantes.

1.3.1 Paramétres de la cascade d’énergie et des simulations

Les valeurs de paramétres suivantes ont été utilisées pour les simulations :

* Paramétres généraux des simulations
- Fréquence d’échantillonnage : F, =1 MHz.
- Nombre de réalisations : N, = 1000.
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- Longueur d’une réalisation : N = 64.

* Paramétres de la cascade d’énergie
- Energie de la cascade : E = 10 V.
- Longueur efficace : Lepy = 10 m.
- Distance minimale de détection : D,,;, = 100 m.

- Distance maximale de détection : D4 = 500 m.

1.3.2 Estimation des matrices de variance covariance

Certaines méthodes décrites dans les sections suivantes nécessitent 1’utilisation de ma-
trices de variance covariance des signaux mis en jeu. A chaque fois, celles-ci sont estimées

par la méthode suivante :

Si s est un signal aléatoire échantillonné de dimension NV, la matrice de variance/covariance

M de s est estimée par 'estimateur sans biais suivant :

1 X

M, = B (o) & g D (s - B (s —E(s0) "
" i=1

ou N, est le nombre de réalisations disponibles de s et s; est la réalisation n°i de s.

1.3.3 Génération du signal acoustique déterministe

Le signal acoustique déterministe est caractérisé par une distance cascade / hydrophone

fixée. Cette distance est notée dy dans cette section.

1.3.3.1 Modéle d’Askaryian

Le modéle d’Askaryian du signal acoustique est défini par ’équation 1.14. Cette mo-
délisation dépend de deux paramétres physiques : I’énergie initiale de la cascade E et la
distance de la cascade & ’hydrophone d. Une intégration numérique de I’équation 1.14 pour

une distance dyp méne & une réalisation du signal acoustique.

Filtrage dans la bande passante utile
Dans la pratique, tous les signaux recus sur les hydrophones seront filtrés dans une bande
de fréquences dite bande utile. La largeur de cette bande est déduite de la nature du signal

que 'on cherche a détecter.

Dans le cas du modéle d’Askaryian, la plus grande des bandes passantes est obtenue

pour le signal ayant parcouru la distance la plus faible possible. Lors de ’étude du modéle
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d’Askaryian, nous avions remarqué que la bande passante des signaux était volontairement

limitée & 50kHz (figure 1.19). La limite basse peut étre estimée a 3 kHz.

Spectre du signal Askaryia pour une distance de 100m

T T T T

Amplitude (dB)

-10 i i i i
50 100 150 200
Fréquences (kHz)

F1a. 1.19 — Spectre du signal acoustique pris & une distance de 100m - Modeéle d’Askaryian.
La bande passante utile lors de I'utilisation du modeéle d’Askaryian est donc :

BP Askaryian = [3kHz — 50kHz]
Tout signal re¢u au niveau de ’hydrophone sera filtré dans cette bande.

1.3.3.2 Modéle de Niess

Pour le modéle de Niess, I’expression du signal acoustique déterministe pour une énergie

E et pris & une distance dg est donné par I’équation 1.20 :
SNiess(ta do, E) = k.E.gL(dQ).Re (hdo * SQ) (t)

Filtrage dans la bande passante utile
Pour les mémes raisons que celles évoquées dans le paragraphe précédent, il faut définir la
bande passante utile lors de 'utilisation du modéle de Niess. On rappelle sur la figure 1.20

le spectre fréquentiel obtenu pour un signal ayant parcouru une distance de 100m.
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54 T T T T

Amplitude (dB)

441 !

100 200 300 400 500
Fréquences (kHz)

F1a. 1.20 — Spectre du signal acoustique pris a une distance de 100m - Modéle de Niess.
La bande passante a -3 dB est estimée & :

BP Niess = [7TkHz — 150kHz]

On peut déja remarquer qu’un signal issu du modéle CPPM posséde une occupation spec-

trale plus importante que celle obtenue pour un signal issu du modéle d’Askaryian.

Tout signal re¢u au niveau de ’hydrophone sera filtré dans cette bande.

Le filtre passe bas est de type FIR a ondulation constante (equiripple), et d’ordre 40. Le
filtre passe haut est également un filtre FIR de type least-square et d’ordre 30.
1.3.4 Génération du signal Antares aléatoire

Dans ’hypothése du signal acoustique aléatoire, nous avons décidé de n’utiliser que le
modele de Niess (équation 1.20). Celui-ci fait en effet appel & un modeéle de propagation
et d’atténuation due au milieu marin plus précis et actuel que celui utilisé dans le modéle

d’Askaryian.

Pour pouvoir considérer le signal acoustique comme aléatoire, I'idée est de considérer

ce signal comme une réalisation d’un signal aléatoire défini par I’équation :

SNiess(ta D, E) = k‘.E.gL(D).Re (hD * 80) (t)
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1.3. Protocole des simulations appliquées a la détection

ou D est une variable aléatoire correspondant a la distance cascade / hydrophone et dont
la densité de probabilité a été calculée plus tdét dans ce chapitre. Le reste de ’expression
étant déterministe, il suffit donc, pour générer différentes réalisations du signal, de générer
un lot de réalisation de D et d’en déduire les réalisations de S4 correspondantes. Chacune
de ces réalisations est ensuite filtrée dans la bande passante utile décrite dans le paragraphe
1.3.3.2.

Les étapes sont résumées ci-dessous :

Génération des réalisations aléatoire du signal Antares
Modéle de Niess

*

Tirage de N, réalisations de la variable aléatoire D représentant la

distance cascade/hydrophone.

*

Evaluation des N, signaux acoustiques correspondants.

*

Rééchantillonnage des signaux a la fréquence de travail.

*

Filtrage de chaque signal dans la bande passante utile 7 kHz - 150 kHz.

*

Récupération de la partie utile du signal sur N points.

*

Rangement de ces réalisations dans une matrice de taille [N, x NJ.

1.3.5 Mise en forme du bruit de mer

Nous avons vu précédemment que le bruit de mer pouvait étre de deux types : réel ou

synthétique.

1.3.5.1 Bruit de mer issu d’enregistrements

Les étapes de génération du bruit de mer réel sont :
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1.3. Protocole des simulations appliquées a la détection

Le bruit de mer réel

*

Récupération des enregistrements issus de campagnes de mesures.

*

Rééchantillonnage a la fréquence de travail.

*

Filtrage dans la bande passante utile.

*

Découpage en 2 N, réalisations de N points.

*

Rangement de ces réalisations dans une matrice de taille [2 N, x N].

La matrice de variance covariance déduite de ces réalisations est notée Byge.

1.3.5.2 Bruit de mer synthétique

Les étapes de génération du bruit de mer synthétique sont :

Générations d’un bruit de mer synthétique gaussien

de matrice de variance covariance B, g

* Génération de 2N, vecteurs gaussiens X; ~ G(0,Iy) de taille N.
* FEvaluation des valeurs propres (rangées dans la matrice diagonale D)
et des vecteurs propres (rangés dans la matrice V) de la matrice de

variance covariance B¢ déduite du bruit de mer réel précédent.

* Projection des vecteurs X; sur les vecteurs propres précédents :
Y, =V VD X;,.

* Filtrage des vecteurs Y; dans la bande passante utile.

* Rangement de ces réalisations dans une matrice de taille [2 N, x NJ.

1.3.6 Notion de rapport signal-a-bruit

La notion de rapport signal-a-bruit est essentielle dans le probléme de détection qui nous

intéresse. Le rapport signal-a-bruit que nous utiliserons est le rapport entre la puissance
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1.3. Protocole des simulations appliquées a la détection

du signal Ps et la puissance du bruit P :

Py
B=—
RS 7,

Son expression en décibel est :

RSBdB = 1010g10 (RSB)

Dans la suite, nous serons amenés a travailler avec des signaux déterministes et des signaux

aléatoires. Deux cas seront a considérer pour les définitions des puissances utilisées :

* Le signal acoustique est déterministe et le bruit de mer est aléatoire.

Rappelant que N est la longueur du signal s, la puissance de celui-ci est :

N,

—~ 1 <Kbv'e
Pb"f-tj—g L v
N,«i:O N

Le rapport signal-&-bruit en pratique est donc estimé par :

— P.
RSB =22 (1.59)
B,

* Le signal acoustique et le bruit de mer sont aléatoires.

Les puissances du signal et du bruit sont :

o)
(%)

P, = E
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1.3. Protocole des simulations appliquées a la détection

Ces puissances sont estimées en pratique par :

Ny
E _ 1 sl s;
N i=0
Ny
7o 1~ b b
N, 4 N
=0

Le rapport signal-&-bruit en pratique est donc estimé par :

)
RSB ==
P,

1.3.7 Les signaux de test

Pour estimer les courbes COR représentatives de lefficacité d’'un détecteur, on uti-
lise des signaux de test prédéfinis. Ces signaux doivent couvrir toutes les hypothéses que

I’on peut rencontrer. Dans le cas d’un signal perturbé par un bruit, il y a deux hypothéses :

* La mesure est constituée de la superposition additive du signal acoustique et du bruit

de mer.

* La mesure est constituée uniquement de bruit.

Le signal de test utilisé est donc composé d’un ensemble de mesures appartenant a chacune

de ces deux hypothéses. Un exemple d’un tel signal est affiché sur la figure 1.21

500 L

Signal acoustique ’—‘—‘
400 + bruit de mer Bruit de mer seul

4‘\|\ I — 3. il [
<

300

200 W'

100 “

0

Amplitude

0 2 4 6 8 10 12 14
Echantillon x 10°

Fia. 1.21 — Signal de test pour un signal acoustique perturbé par un bruit de mer.
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1.3. Protocole des simulations appliquées a la détection

1.3.8 Test de détection

Le test de détection dépend de la méthode considérée. Pour chacune d’elle, nous avons
défini une fonctionnelle de test. Le résultat de cette fonctionnelle appliquée au signal de
test qui est comparée & un seuil prédéfini (dépendant de la valeur de Py,). Le résultat de

cette comparaison nous donne une information sur la présence du signal acoustique.

1.3.9 Calcul des valeurs de F,, Py, et affichage des courbes COR

Pour un seuil donné, connaissant la structure du signal de test, on estime les valeurs
du couple { Py, Pf,} en comptant le nombre de fois ol la valeur de la fonctionnelle dépasse

la valeur du seuil.

Les performances du détecteur sont visualisées en affichant toutes les valeurs de P, en

fonction des valeurs de Py, correspondantes. Ces courbes sont appelées courbes COR.

1.3.10 Précision des courbes COR

La précision des courbes COR peut étre quantifiée par le calcul de la variance corres-
pondante. Pour une Py, fixée, on montre que la variance correspondant a une valeur p de

P, suit une loi de Bernoulli :
o _p(l—p)
O'Pd = 4]\[

ol NV est le nombre de points utilisé pour estimer cette valeur de P;. Connaissant cette
formule, il est possible d’estimer l'intervalle de confiance a 95 % de la courbe COR. Pour
une valeur de P; donnée, cet intervalle est [Py — 20p,, Py + 20p,]. Ce résultat est illustré

sur la figure 1.22.

Courbe COR
0.5r — — — Limite sup. de l'intervalle de confiance
0al Limite inf. de l'intervalle de confiance
0.3
0.2
0.1
0 ;
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

F1G. 1.22 — Intervalle de confiance a 95% pour les courbes COR.

47



1.4. Conclusion du chapitre

1.4 Conclusion du chapitre

Seule disponible au début de cette thése, la modélisation thermo-acoustique de G.A.
Askariyan, développée au Lebedev Physical Institute en 1979 a été la premiére étudiée. Elle
présente 'intérét d’aboutir 4 I’équation de ’onde acoustique & un instant ¢ et une distance
d de la cascade d’énergie, mais le modéle de propagation mis en jeu est assez simple et

n’est pas forcément adapté au milieu marin méditerranéen.

Les travaux effectués par Valentin Niess au CPPM de 2002 & 2005 ont permis d’aboutir
a un second modéle du signal acoustique. I’étude de propagation est basée sur un modéle
adapté & la mer Méditerranée et les simulations de cascades d’énergie ont pu étre menées
grace aux moyens informatiques actuels. Les méthodes de détection que nous allons étudier

dans les chapitres suivants se basent sur ces modéles de signaux et de bruits.

Dans un premier temps, le signal est considéré comme déterministe et est calculé a

partir du modéle d’Askaryian et du modéle de Niess.

Dans un second temps, pour les méthodes de détection basées sur les notions de filtrage
adapté stochastique, le signal acoustique est considéré comme aléatoire et les réalisations

de celui-ci sont évaluées & partir du modéle de Niess.

Dans chacun des cas précédent, le bruit perturbateur sera de deux types : réel ou syn-

thétique.

Lors de I’étude de ce protocole d’analyse, l'accent a été mis davantage sur les méthodes
utilisées plutot que sur les signaux considérés. Ce protocole se veut ainsi pérenne et pourra

étre conservé et utilisé avec d’autres types de signaux (acoustiques ou bruits).

Les différents cas traités pour la détection dans cette thése sont résumés ci-dessous :

* Le signal acoustique est déterministe :
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1.4. Conclusion du chapitre

Signal acoustique déterministe
Modele de Niess

Signal acoustique déterministe
Modgéle d’Askaryian

Performances du détecteur
>

Trait t adapté a la détecti
> raitement adapté a la détection Courbes COR

Bruit de mer réel T
Bruit de mer synthétique J

FiG. 1.23 — Résumé des cas traités pour un signal acoustique déterministe.

* Le signal acoustique est aléatoire :

Signal acoustique aléatoire
Mode¢le de Niess

Performances du détecteur
Courbes COR

Bruit de mer réel T > Traitement adapté a la détection P

Bruit de mer synthétique J

FiG. 1.24 — Résumé des cas traités pour un signal acoustique aléatoire.
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Chapitre 2

Détection par rapport de

vraisemblance

2.1 Introduction

Nous venons de définir plusieurs modélisations du signal acoustique généré par une
cascade d’énergie. La premiére étape de ce travail de thése est d’étudier un systéme capable
de détecter la présence de ce signal acoustique dans le bruit du milieu. Dans ce chapitre, les
hypothéses de travail seront simples : le signal acoustique est considéré comme déterministe
et est perturbé par un unique bruit (le bruit de mer ambiant). Dans ce cadre, nous allons
décrire et évaluer les performances de la méthode de détection classique basée un rapport

de vraisemblance sous hypothéses gaussiennes.

2.2 Résumé

Le modéle thermo-dynamique proposé par Askaryian a été chronologiquement le pre-
mier & étre & notre disposition. Avant d’étudier d’autres méthodes de détection, il est
d’abord nécessaire d’étudier des méthodes dites classiques. Dans un premier temps, le si-
gnal acoustique est approximé par un polynéme déterministe d’ordre fixé a priori. Cette
approximation nous permettra de mettre en place un test de détection basé sur le calcul

du rapport de vraisemblance sous hypothéses gaussiennes.

Ce test sera calculé dans plusieurs configurations : bruit gaussien de variance connue
et constante, bruit gaussien de variance inconnue et constance, bruit gaussien de variance
inconnue et variable, puis enfin dans un cas proche de la réalité en prenant comme bruit
ambiant un bruit de mer réel issu de campagnes de mesures.

Fournis par ’approche classique, les résultats issus de ce dernier cas serviront de référence

aux méthodes de détection originales présentées dans le chapitre 3.
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2.3 Approximation polynodmiale du signal acoustique

L’idée est d’essayer d’écrire le signal acoustique échantillonné sous la forme :
Sa0)=M .0 (2.1)

M est une matrice fixe et 6 un vecteur dont les composantes caractérisent le signal Sj4.
Si le signal acoustique est pris dans sa version échantillonnée sur N points, nous avons &
disposition le vecteur :

Sa1
Sa2

Si— : (2.2)
S Ak

Say

Supposons que l'on puisse approximer ce signal par un polynéme d’ordre § — 1 fixé, 'ap-

proximation & l'instant kAt de Sy donne :

6—1
Sar=Y_a; (kALY (2.3)
§=0
Si on pose :
M®) (At) = [(mt)o (kAD (EAD? ... (kAL (2.4)
ao
o—| (2.5)
as—1

et que ’on note At le pas d’échantillonnage, on peut écrire :

Sax(0) =MP (AL .6 (2.6)
Notons maintenant
MY (At)
M (At)
M (AL) = | (2.7)
MM (ar)
il vient :
Sa(0) = Ms(At) . 0 (2.8)



2.3. Approximation polynémiale du signal acoustique

Il est donc possible d’écrire le signal acoustique échantillonné 5S4 sous la forme d’un produit
de deux matrices. La matrice Ms(At) étant fixée, il reste maintenant a estimer les coeffi-
cients du polyndéme d’approximation par ’estimateur des moindres carrés linéaire. Dans le

cas sans bruit, nous avons :
0 = [Ms(A1)T My(AH)] . Ms(A)T. Sy (2.9)

2.3.1 Quel ordre pour le polynéme ?

Intéressons nous maintenant & l'ordre du polynome d’approximation. On trace pour
cela sur la figure 2.1 I’écart maximal relatif entre I’allure du signal acoustique réel et son
approximation polyndémiale en fonction du degré de celui-ci. Le signal réel considéré est

basé sur le modeéle thermo-dynamique d’Askariyan pour une distance de 200m.

250

-

a

=]
I

Max(1 - Papprox/F‘)

=

1]

S
I

50 - —

I I I
0 5 10 15 20 25 30
Degrés du polynome

Fia. 2.1 — Degré du polynome en fonction de I’écart maximal entre la le signal acoustique
réel et son approximation polynémiale.

Un degré de 15 semble étre une valeur adéquate, donc une valeur de § = 16. Pour un
tel degré, on représente sur la figure 2.2 la superposition du signal acoustique et de son

approximation.

92



2.4. Cas d’un bruit gaussien centré de variance connue et constante

X 10"

Signal acoustique réel
<& Approximation polyndmiale pour d = 16

Amplitude (Pa)
=
T

40
Temps relatif (us)

F1a. 2.2 — Comparaison du signal acoustique issu du modeéle d’Askaryian et de son ap-
proximation - Distance de la cascade & I’hydrophone = 200m.

2.4 Cas d’un bruit gaussien centré de variance connue et

constante

Le cas le plus simple pour le bruit € est de considérer un bruit gaussien centré de

2 connue et constante. Si nous disposons de N mesures, nous noterons :

variance o

e~G(0,0° 1) (2.10)

On suppose disposer également de N mesures issues d’un hydrophone regroupées dans le

vecteur x = (x1,za,. .. ,zn)T. Ce vecteur est une réalisation du vecteur aléatoire
X1
Xo
X = ) (2.11)
XN

Nous nous retrouvons dans le cas classique de détection avec deux hypotheéses :

HO : X =¢
H1 : X:SA+€

Dans 'hypothése Hy, la mesure peut se réécrire X = Mg(At) 6 + ¢.

Dans les calculs suivants, 6 sera remplacé par son estimateur des moindre carrés 6 :

6 = [Ms(An)T My(A1)] . My(AH)T. X (2.12)

93



2.4. Cas d’un bruit gaussien centré de variance connue et constante

Le lemme de Neyman Pearson nous conduit a évaluer le rapport de vraisemblance

généralisé :
p(z|Hi)
A = 2.1
6() p(z|Ho) (213)

L’utilisation du logarithme népérien pour simplifier le calcul du test méne 2 :

T
mAe@)] = 1 (e~ Msand) L (e Myand) + 15
(2.15)
= M (AN — 5 V(AN M(AN (2.16)

Si on remplace 6 par son expression, on obtient :

n[Ac(z) = %xTM(;(At) M (A8 Ms(A)] " Ms(A) @

Le test revient donc a calculer la valeur numérique suivante et & la comparer & un seuil

1 _ d1
Ty (2) = 2" Ms(At) [Ms(AH)TM;(AL)] ' Ms(A) 2 2 seuil (2.17)
o do
Pour un ensemble de N mesures regroupées dans le vecteur de mesure x et pour un seuil
donné, il prendre la décision d; si la valeur de T} (x) est supérieure & ce seuil, la décision

dp le cas échéant.

Il est intéressant & ce stade de remarquer que la matrice Ms(At) [Ms(At)T Ms(At)] - M;(AH)T
ne dépend pas du pas d’échantillonnage choisi At. La démonstration en est faite dans ’an-
nexe B. Le test peut donc étre réécrit :

1

_ d
Ti(z) = —a M (MIM;) ' MTz 2 seuil (2.18)
g do

2.4.1 Quelle valeur pour le seuil ?

La valeur du seuil & fixer est directement proportionnelle & la probabilité de fausse-
alarme (probabilité de détecter le signal dans une mesure alors que celui-ci n’est pas présent,
notée Py,). Dans la pratique, on se fixe une valeur de Py, qui caractérise les performances
de notre détecteur, et on en déduit la valeur du seuil correspondante. Cette valeur de seuil
nous permet de calculer la probabilité de détection associée, notée P;. Le calcul du seuil
a partir de la valeur de la Py, nécessite la connaissance de la loi de la variable aléatoire

T1(X) dont T3 (x) est réalisation.
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2.4. Cas d’un bruit gaussien centré de variance connue et constante

2.4.2 Calcul et tracé des courbes COR théoriques
2.4.2.1 Calcul du seuil & partir de la valeur de Py,

Tout le probléme est maintenant de déterminer la valeur du seuil correspondant & une

valeur de Py, donnée. Sous 'hypothese Hy, la loi de la mesure X est :
X ~ G(0,0%Ty) (2.19)

Tl faut maintenant déterminer laloi de la variable aléatoire 71 (X) = 4 XTM; (M:{M(g) - M(;TX )

g

On montre (annexe D) que :

(MIM,) P MEIX ~ G(0,1y) (2.20)

1
o
Ainsi,
2

1 _
H; (M3 Ms) V2 M X|| ~x3

ou X?l représente l'allure de la densité de probabilité d’'un Chi-deux centré & d degrés de

liberté. Il faut maintenant remarquer que :

2
Hé(MaTMa)_IMaTX = %XTI\/I@(M(;TM(;)_U2 (MTM;) P MIX (2.21)

1 -1
= EXTM(; (MiM;)  M{X (2.22)
On peut donc affirmer le résultat suivant :
1 _
53X M; (M} M) "MIX ~ 2

Disposant d'une valeur de Py,, il est maintenant possible de calculer numériquement la

valeur du seuil correspondant (fig. 2.3).
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2.4. Cas d’un bruit gaussien centré de variance connue et constante

0.08

0.07

0.06 -

0.05-

0.04

0.03-

0.02

0.01-

F1G. 2.3 - Calcul du seuil & partir d'une valeur de Py, donnée ( loi du x5 )

2.4.2.2 Calcul de Py

La valeur du seuil évaluée, il est possible de calculer la valeur de P; correspondante.
Pour cela, il faut trouver la loi de U%XTMg (M(;TM(5)71 M:‘SFX en se placant sur I’hypothése
Hy. Nous avons donc :

X ~ G(M;0,0%Iy) (2.23)

On en déduit
MIX ~ G(MEM;0, 0>M] M;) (2.24)

En utilisant le méme raisonnement que précédemment, il vient :

—-1/2

% (MIM;) P MIX ~ G <§ (MEM;) " MIM,0, IN) (2.25)

On remarque encore que :

2

1 -1 1 —1/2 -1/2
2 oarvg) x| = Lo ) () MEx 220
(2.27)
1 -1
= EXTM(; (MiM;)  M{X (2.28)
et on peut ainsi en déduire :

1 _

S XM (MPM,) ™ MIX ~ 30 (2.29)
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2.4. Cas d’un bruit gaussien centré de variance connue et constante

ol A est le décentrement de la fonction Chi-deux avec

A= %H(M(;TM(;)WHW (2.30)
= éeT (MTM,)"* (MTM;) " 0 (2.31)
- %W(M?Ma)@ (2.32)
= M) (2.33)

Connaissant la valeur du seuil, on calcule la valeur de la P; par la formule suivante :

o0
Py = / D2 (w) du 2.34
seutl Xé()\)( ) ( )
M56]* L )
On peut remarquer que le terme NoZ correspond au rapport signal-a-bruit (noté RSB).
o

La valeur du décentrement A influe donc directement sur celui-ci.

2.4.2.3 Résumé :
Le test retenu est :

1 _ d
Ti(2) = —5a" M; (M} M;) "MT dzl seuil (2.35)
0

Tracé des courbes COR

Il est maintenant possible de tracer les courbes COR (Caractéristiques Opérationnelles
du Récepteur) du test. Ces courbes permettent d’étudier les variations de la spécificité
et de la sensibilité d’un test pour différentes valeurs du seuil de discrimination. Le terme
de courbe COR peut étre envisagé comme une "courbe de caractéristiques d’efficacité".
Chaque courbe correspond a une valeur de RSB distincte (obtenue en faisant varier la
valeur de ). La valeur d, proportionnelle au degré du polynome, est fixée a 15.

Le tableau C donné dans I’annexe C nous donne pour chaque valeur de A les valeurs de va-

riance et d’écart-type correspondants. L’amplitude maximale du signal S4 sera noté S{*.

Les courbes COR théoriques sont présentées sur la figure 2.4.
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2.4. Cas d’un bruit gaussien centré de variance connue et constante

Fia. 2.4 — Courbes COR théoriques pour A variant de 1 a 20

Vérification par Monte-Carlo

On peut maintenant vérifier la validité de ces courbes en utilisant la méthode de Monte-
Carlo. On se fixe pour cela des valeurs de A et de Py,, et on calcule la valeur de Py
correspondante. Ces valeurs sont ensuite reportées sur les courbes COR théoriques calcu-

lées précédemment.

Les résultats sont reportés sur la figure 2.5. On remarque que les valeurs issues des si-

mulations empiriques se positionnent sur les courbes théoriques, le modéle est donc validé.

Courbe théoriques
0.1 & Valeurs empiriques

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Pfa

Fia. 2.5 — Courbes COR théoriques et mesures empiriques - A connu
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2.5. Cas d’un bruit gaussien centré de variance inconnue et constante

2.5 Cas d’un bruit gaussien centré de variance inconnue et

constante

Reprenons le cas précédent en considérant que la variance du bruit o2 est maintenant in-

connue.

Sous I’hypothése Hp, 'inconnu est
0o = o (2.36)

et dans I’hypothése Hi, 'inconnu est

0, = <09%> (2.37)

Dans les cas des ces deux hypothéses, et notant x une réalisation de la variable aléatoire

X correspondant & la mesure, il est possible d’estimer ces inconnues :

* Sous Hy : 63 = |||

6 = (MIMy) " MTz

* Sous Hj : ) . 2
oy = N5 H"I,'—M(SH

I faut maintenant étudier le rapport de vraisemblance Ag(z) =

On peut écrire :
A2
1 [|Jz—Mgs0
1 e(,ﬁll = Il ) e

p(x|H) = ———75 — (2.38)
(2m61)V/2 &{V/Z
et < h 2)
1 -1 =59 Co
p(x[Ho) = ———x77 € w )= (2-39)
(2760)N/ J0/
Ainsi N2
C1 6,
Ag(z) = =3 (2.40)
Co &{V/Q
Le test revient & utiliser la régle de décision suivante :
dy
Ag(z) dz t (2.41)
0
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2.5. Cas d’un bruit gaussien centré de variance inconnue et constante

ou t est le seuil de détection. On peut écrire :

5077

=zt (2.42)
2 0

(3{\7/2 do

& &
- 2= 2 (2.43)

01 do
(2.44)

2 d

T 1
LI (2.45)

Hx — M6 do

NP

Hx — M0 4
— 213 (2.46)

] d

Or on sait que M40 = Mj (M(STM(S)_1 M.
Posons maintenant
-1

I} £ Ms (MjM;)  Mj (2.47)

On remarque que 7 =TI et que H% = II;. 1l s’agit donc de la matrice d’un projecteur.

On peut donc écrire

~112
H:C—Mg@‘ = |z - Mz|? (2.48)
= |(Iy = y)z? (2.49)
En paralléle, notons
M, 2 Iy — I, (2.50)

Nous avons encore 113" = Ty et I13 = TI,. Tl s’agit donc encore de la matrice d’un projecteur.

11 vient
o —ns" = fmse? (2.51)
= Tl (2.52)
= 2112 (2.53)

Le test 2.46 peut maintenant se réécrire de la maniére suivante :

T
T HQIL‘ d1
2t 2.54
xTx d<0 3 ( )
T
' Iz @
1-— 2t 2.55
.’ETCC d<0 3 ( )
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2.5. Cas d’un bruit gaussien centré de variance inconnue et constante

T
iz da
>t 2.56
2Ty d<0 4 (2.56)

ie
TM MTM 71MT d
z Ms(M, xé) o>, (2.57)
do

2.5.1 Calcul et tracé des courbes COR théoriques

Pour choisir correctement le seuil ¢4 en fonction d'une valeur de Py, donnée, il est né-
XT™s(MIM;)'MTx
XTX .

cessaire de déterminer la loi du test

En utilisant les résultats de la section précédente, nous connaissons les lois des variables

aléatoires correspondant au numérateur et dénominateur précédents.

{XTM(;(M(STM(g)lMéTX ~ X2 (258

XTX ~ ¥

Ces variables aléatoires n’étant pas indépendantes (démonstration annexe E ), il n’est donc
pas possible d’en déduire directement la loi du test. Repartons de ’équation 2.56 et essayons

de nous ramener & un rapport de variables aléatoires indépendantes.

2T Lg

T 2 Uy
r-x do
2Tz do

T 2 t5
X Hl.%' di

= t
2Tz T
T(Iy — )z 2Tz d>0 ;
T« T2 d<1 5
T

zt (Iny — 1) do
(J; VT > ¢y

T Hlx di

=t
2T s 0
T
' Iz di
+1 = ty
2T (Iy — 1))z d<0

(2.59)
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2.5. Cas d’un bruit gaussien centré de variance inconnue et constante

On démontre (annexe F) que numérateur et dénominateur sont des variables aléatoires
indépendantes et qui suivent une loi du x?-

Nous noterons pour la suite :

A XTI, X
T(X) & Ty X (2.60)
NX) 2 XTmx =|mx|? (2.61)
D(X) & XTIy -1)X = ||(Iy — I X|? (2.62)

Loi de N(X)

On se retrouve ici dans le cas précédent, et nous pouvons affirmer que :
— Sous Hy, ZN(X) ~ x}
— Sous Hjy, J—laN(X) ~ Xj < - M)

Loi de D(X)

I1; X est un projecteur sur un sous-espace vectoriel (noté SEV) de dimension .

[Ty = Iy — II; est également un projecteur sur un SEV de dimension N — §.

— Sous Hy,
1 2
2 Iy — )X |* ~ xA_s

— Sous Hi,
1 2 2
2 [(Iy — ) X" ~ xv_s(A)

Il reste a calculer le décentrement .

Pour cela, on remarque que, quel que soit le vecteur X,

X

(IN — Hl)X + I X

Ainsi ;
1X)? = ||(Iy — ) X[ + T X2 (2.63)
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2.5. Cas d’un bruit gaussien centré de variance inconnue et constante

{Ix12} = B {0y - )X |2} + B {mx|?} (2.64)

E
; { Hﬂg} e { [ress _Jlgl)X“Q} T {HH%”Q} (2.65)

On peut donc écrire :

M,0|)? M,0|)?
N4 IMSOIT gy a4 o4 IMSOE 0‘52”

o2

(2.66)

et ainsi

A=0

Conclusion : sous Hy et sous Hj, U% |(Iy — ;) X||? suit la loi du X3 _g centrée.
Loi de T(X)

Commencons par remarquer que

_ N(z)/o®
"= Dy
— Sous Hy,
NX)
o2 J
— Sous Hi,
D(X
(2 ) ~ X?\/*(g

g

Ces variables aléatoires étant indépendantes, on peut conclure quand a la loi suivie par
T(X) :

— Sous Hy,
0 N—=9
00~ (3750
— Sous Hi,
0 N—-9
T(X)~ B (=, ——
0~ (5. 55%0)

B [1%
=T

ou le décentrement est

11 est également possible d’utiliser les lois de Fisher-Snédécor :

L N(x —
2 (X) _N 6T(X) ~ F(6,N —9) sous Hp

N=§ D(X) g
~ F(d,N —d,7) sous Hy
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2.5. Cas d’un bruit gaussien centré de variance inconnue et constante

ou 7 est le décentrement de la fonction F dont la fonction de répartition est calculée

numériquement.

2.5.1.1 Résumé :

Le test retenu lorsque A est inconnu est :

N -6 2Tz d1
T = = il 2.
h(x) R T TS seui (2.67)

avec

I, £ M;(Mj Ms) ' M7 (2.68)

Les courbes COR théoriques pour différentes valeurs de - sont présentées sur la figure 2.6.

0.1

Pfa

Fia. 2.6 — Courbes COR pour v variant de 1 & 20

2.5.1.2 Vérification par Monte-Carlo

Le protocole de simulation est le méme que celui de la section précédente. La encore,
les résultats issus des simulations de Monte-Carlo sont identiques aux résultats théoriques.

Ceux-ci sont présentés sur la figure 2.7.
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2.5. Cas d’un bruit gaussien centré de variance inconnue et constante

) %/@’/;7@7
0.9f T
=20 y=10
0.8r
“y= 1
0.7 v
0.6
&£ 05
0.4
0.3,
0.2 Courbes théoriques
O Valeurs empiriques
0.1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Pfa

Fia. 2.7 — Courbes COR pour « variant de 1 & 20 - X\ inconnu

2.5.1.2.1 Cas particulier : la variance n’est pas constante Il peut étre intéressant

de tester la robustesse du test précédent & une variation de la variance. La variance o2 suit
ici une loi uniforme centrée autour de la valeur o2 précédente et donc les valeurs extrémes
o b

sont 1.5 02 et 0.5 0. Les résultats sont présentés sur la figure 2.8.

Meéme si I’on observe un tassement des courbes COR, les résultats issus des simulations
sont proche des résultats théoriques malgré le changement d’une des hypothéses de départ.

Le test est donc robuste & des variations de la variance autour de sa valeur moyenne.

o2 ¢ Courbes théoriques
¢ Valeurs empiriques
01 piriq
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Pfa

Fia. 2.8 — Courbes COR théoriques et mesures empiriques avec une variance inconnue et
variable
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2.6. Cas d’un bruit gaussien de matrice de variance covariance estimée

2.6 Cas d’un bruit gaussien de matrice de variance covariance
estimée

Plagons-nous maintenant dans un cas plus général. Le bruit de mesure € est toujours

supposé gaussien mais n’est plus indépendant. Sa matrice de covariance sera notée B et

supposée connue et estimée par ailleurs & partir de mesures de bruits de mer réels. La mé-

thode utilisée pour calculer pratiquement ce genre de matrice est décrite dans le chapitre 1.

Nous sommes encore confrontés au probléme de détection classique :

H() : X =¢
Hy : X=DM;0+e

Le calcul du rapport de vraisemblance (ou plutét de son logarithme) méne au résultat

suivant :
H T
In [p(x’ 1)} x z'B7lx— (x — M;0) B! (z — Msb) (2.69)

= !B M40 + TMIB 1z — 0TMIB M0 (2.70)

0 étant inconnu, il convient de le remplacer dans ’expression précédente par son estimé du

maximum de vraisemblance. On aboutit ainsi & ’expression du nouveau test de détection :

_ d
Ty(z) = 27B~'M; (MIB'M;) ' MIB 2 = seuil (2.71)
do

Résumé :

Le test retenu lorsque le bruit est caractérisé par sa matrice de

variance/covariance B est :

_ d
Ty(z) = 2"B~'M; (MIB'M;) ' MIB 2 > seuil (2.72)
do

Cas particulier : Si la matrice de covariance du bruit peut s’écrire B = ¢%Iy, on se

rameéne au premier cas étudié et on retombe bien sur le test 2.35.

2.7 Détection en situation réelle

En accord avec les différents protocoles de simulations décrits dans le premier chapitre,

nous allons tester le détecteur précédent dans les deux configurations suivantes :

66



2.7. Détection en situation réelle

Signal acoustique déterministe
Modele d’Askaryian

Performances du détecteur
Ll

| Rapport de vraisemblance généralisé Courbes COR

Bruit de mer réel

N
]

Bruit de mer synthétique

Fia. 2.9 — Configuration 1 : signal acoustique d’Askaryian perturbé par deux types de
bruits.

Signal acoustique déterministe
Modele de Niess

Performances du détecteur

| Rapport de vraisemblance généralisé || Courbes COR

Bruit de mer réel

|
]

Bruit de mer synthétique

Fia. 2.10 — Configuration 2 : signal acoustique de Niess perturbé par deux types de bruits.

Les performances dans ces deux cas seront présentées sous forme de courbes COR.

2.7.1 Cas du signal acoustique d’Askaryian

Comme décrit sur la figure 2.9, le signal acoustique est considéré comme déterministe et
est calculé a partir du modéle d’Askaryian décrit dans le chapitre précédent. Deux distances
vont étre considérées. La comparaison des courbes COR correspondant a chacune de ces
distances nous permettra de déduire des résultats sur 'influence de la propagation du signal
et sur la validité du modeéle d’approximation dans chacun des cas. On rappelle (c.f. premier

chapitre) que la distance maximale de détection a été fixée a 500m.

2.7.1.1 Premiére distance de détection : d = 100m

Le signal acoustique est calculé pour une distance de 100m. Deux cas sont testés : dans
le premier, le bruit est gaussien, dans le second, le bruit est réel. La matrice de covariance

B du bruit de mer est la méme dans les deux cas.
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2.7. Détection en situation réelle

Les performances du détecteur sont présentés sur la figure 2.11.

0.7/ Méthode du RVG - Bruit gaussien
I — — — Méthode du RVG - Bruit réel

0.6f 1
g 054!
0.4
0.3},
0.2}

0.1f

Pfa

Fia. 2.11 — Comparaison des courbes COR obtenues pour un signal acoustique déterministe
issu du modéle d’Askaryian pour une distance de 100m.

Ces courbes correspondent 8 un RSB de -8 dB.

En accord avec la théorie, la meilleure courbe COR est obtenue avec le bruit gaussien.
Nous avions remarqué dans le premier chapitre que la densité de probabilité du bruit réel
que nous avions & disposition était proche d’une gaussienne. Ce résultat est confirmé par

la courbe COR correspondante, proche de celle obtenue pour le cas gaussien.

2.7.1.2 Seconde distance de détection : d = 200 m

La méme expérience est menée pour un signal acoustique maintenant calculé & une
distance de 200m pour une méme puissance de bruit. Les courbes COR vont donc nous
renseigner sur l'influence de la propagation sur les performances du détecteur.

Les résultats sont présentés sur la figure 2.12.
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2.7. Détection en situation réelle

RSB = -11.49 dB

091

0.81

0.7r

0.6

051

Pd

Méthode du RVG - Bruit gaussien
! — — — Méthode du RVG - Bruit réel

0.4r

0.3r

0.2r

0.1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Pfa

Fia. 2.12 — Comparaison des courbes COR obtenues pour un signal acoustique déterministe
issu du modéle d’Askaryian pour une distance de 200m.

Pour une distance de 200m (donc une propagation de 100m), le rapport signal a bruit est
maintenant d’environ -11.5 dB. Les courbes COR se sont tassées, illustrant ainsi une perte

de performances du détecteur.

Concernant le changement du type de bruit, on retrouve le méme résultat que précédem-
ment. La courbe correspondant au bruit gaussien est toujours équivalente ou au dessus de
celle correspondant au bruit réel.

2.7.1.3 Interprétations des résultats

Les signaux du modéle d’Askaryian respectivement aux distances 100 et 200m sont

représentés sur la figure 2.13
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2.7. Détection en situation réelle

Allure du signal acoustique Allure du signal acoustique
Modéle d’Askaryian, distance = 100m Modéle d’Askaryian, distance = 200m
40 T T T T T T T T T T T T

25

20} 1

10} 1

Amplitude (mPa)
Amplitude (mPa)
&)

-5} ]

-10t ]

i i i

i i -15 i i

_20 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70
Echantillons Echantillons

Fia. 2.13 — Comparaison de l'allure du signal acoustique généré & 100m et a 200m de
I’hydrophone - Modéle d’Askaryian

A une différence d’amplitude prés, les signaux semblent trés proches. Ceci est confirmé
par les spectres fréquentiels présentés sur la figure 2.14.

Signal Askaryian d = 100m Signal Askaryian d = 200m
60 T T T T 50 T T T T

50 40 1

401
301 1

301

20}

Amplitude (dB)
Amplitude (dB)
N
o

10}

i i i i ~10 i i i i
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Fréquences (kHz) Fréquences (kHz)

-10

Fia. 2.14 — Comparaison des spectres fréquentiels des signaux acoustiques générés a 100m
et 200m de ’hydrophone - Modéle d’Askaryian

Au vu de ces résultats, il est raisonnable de penser que les pertes de performances du
détecteur ne sont dues qu’a la perte de puissance qu’a subit le signal lors de sa propagation
et non aux possibles pertes dues aux approximations polynémiales des signaux. En effet,
les formes d’ondes des signaux sont trés proches, et 'approximation doit donc fonctionner

de la méme maniére dans les deux cas.

Pour confirmer ces résultats, nous avons mesuré le rapport de puissance « entre le signal
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2.7. Détection en situation réelle

a 100m et le signal a 200m :
a = 0.447

qui correspond &
agp = —3.49 dB

Si 'on augmente de 3.49 dB la puissance du signal & 200m, et que les pertes de per-
formances sont uniquement dues & la propagation et non & une mauvaise approximation
polynémiale de ce signal, on doit retomber sur une courbe COR équivalent & celle corres-

pondant au signal & 100m. Cette courbe COR est tracée sur la figure 2.15

Pfa

Fia. 2.15 — Courbe COR obtenue avec le signal généré & 200m et dont la puissance a été
rehaussée de 3.49 dB. Bruit de mer réel et modeéle d’Askaryian.

Cette courbe COR est quasiment identique a celle tirée de la figure 2.11. On peut donc en
conclure que les pertes de performances ne sont dues qu’a la propagation dans le milieu

marin.

2.7.2 Cas du signal acoustique de Niess

Dans le cas du signal de Niess et au vu des résultats précédents, nous allons plutét ici
étudier I’évolution des performances du détecteur en fonction de la distance d’apparition
de la cascade. Le détail des calculs et la description du protocole de mesure de ces perfor-

mances sont décris dans ’annexe G.

On représente sur les figures 2.16 et 2.17 pour chaque distance, la valeur du coefficient
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2.7. Détection en situation réelle

d’atténuation « (en dB) a appliquer au bruit de mer pour obtenir une courbe COR identique

a la courbe de référence choisie.

Atténuation en puissance a du bruit de mer (dB)

100 150 200 250 300 350 400 450 500
Distance (m)

Fia. 2.16 — Evolution du coefficient o en fonction de la distance pour des performances
correspondant & la courbe COR de référence 1 - Méthode du RVG.

Atténuation en puissance a du bruit de mer (dB)

~60 i i i i i i i
100 150 200 250 300 350 400 450 500

Distance (m)

Fia. 2.17 — Evolution du coefficient o en fonction de la distance pour des performances
correspondant & la courbe COR de référence 2 - Méthode du RVG.

On remarque que ces courbes sont indépendantes de la courbe COR de référence choi-
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2.7. Détection en situation réelle

sie, et ne dépendent donc que de la physique du probléme.

On représente également sur les figures 2.18 et 2.19 en fonction de la distance les
différentes valeurs du RSB au niveau de I’hydrophone calculées aprés compensation du

bruit par le coefficient o pour les deux courbes COR de référence.

-55 T T T T T T T

-60}

| |
~ D
o [
T

RSB a la réception (dB)

|
~
a

5 i i
100 150 200 250 300 350 400 450 500
Distance (m)

Fia. 2.18 — Evolution du RSB au niveau de ’hydrophone en fonction de la distance pour
des performances correspondant a la courbe COR de référence 1 - Méthode du RVG.

-50 T T T T T T T

RSB a la réception (dB)

-80 i i i i i i i
100 150 200 250 300 350 400 450 500
Distance (m)

Fia. 2.19 — Evolution du RSB au niveau de ’hydrophone en fonction de la distance pour
des performances correspondant a la courbe COR de référence 2 - Méthode du RVG.
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2.8. Conclusion

A une valeur constante prés, les deux courbes correspondant aux deux courbes COR de
références présentent une évolution identique. Le choix d’une courbe COR n’influence donc
que le rapport signal a bruit initial (RSB, ot dp = 100m) et non I’évolution du RSB en
fonction de la distance. le RSB & ’origine ne dépendant donc que de la méthode de détection
étudiée, la comparaison de ce type de courbe correspondant & plusieurs méthodes nous

permettra donc d’en déduire le meilleur des détecteurs.

2.8 Conclusion

La méthode de détection décrite dans ce chapitre est basée sur le calcul d’un rapport
de vraisemblance et sur la connaissance a priori des densités de probabilité des processus

mis en jeu.

Plusieurs cas ont été étudiés :
* le bruit est gaussien, centré et de variance connue et constante.
* le bruit est gaussien, centré et de variance inconnue et constante.
* le bruit est gaussien, centré et de matrice de variance covariance estimée expérimen-
talement & partir de données réelles.

* le bruit est réel, issu de campagnes de mesures effectuées en Méditerrannée.

Les deux derniers cas sont les plus intéressants, car proches de la réalité. Pour chacun
d’entre eux, le signal acoustique est généré grace a I'un des deux modéles & notre disposi-

tion, et est ensuite approximé par un polynéme de degrés fixé a priori.

Pour chacun des signaux acoustiques, on constate que les performances du détecteur
(illustrées par les courbes COR) se dégradent légérement lorsqu’on passe d’un bruit gaus-
sien & un bruit réel, ce qui est conforme & la théorie. Malgré des rapports signal-a-bruit
beaucoup plus défavorables, le signal issu du modéle de Niess semble étre mieux détecté
que le signal issu du modéle d’Askaryian. De plus, le modéle de propagation utilisé dans
le modele d’Askaryian semble étre un peu frustre comparé a celui utilisé dans le modéle
de Niess qui semble plus proche de la réalité. C’est & la lumiére de ces résultats que nous

décidons d’utiliser uniquement le modéle de Niess dans les chapitres suivants.

Un des inconvénients de cette méthode de détection est que le signal acoustique est
défini comme déterministe. En pratique, cela revient & ne chercher & détecter que les si-
gnaux situés a une certaine distance. On a ainsi montré que si 'on cherche & détecter un
signal généré a 100m de ’hydrophone, on aura beaucoup de mal a détecter un signal généré

a 150m et plus. Ceci est d’autant plus vrai avec le modéle de Niess car 'atténuation en
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2.8. Conclusion

distance de celui-ci est bien plus importante pour des petits écarts de distance que celle
imposée par le modéle d’Askaryian.

Une solution & ce probléme serait de faire travailler en paralléle plusieurs détecteurs, chacun
basé sur un signal correspondant & une distance précise. Si théoriquement, cette solution
peut fonctionner, la mise en pratique risque d’étre difficile et de demander de trop impor-
tants moyens. Nous verrons dans le chapitre suivant qu’une autre solution est de ne plus

considérer le signal acoustique comme déterministe mais comme aléatoire.

La modélisation polynémiale du signal d’intérét présente également plusieurs inconvé-
nients : les coefficients du polynoéme sont en effet les seules informations que 1’on utilise pour
caractériser le signal acoustique. Or, il existe dans le milieu marin d’autres signaux possé-
dants des caractéristiques proches de celles du signal acoustique, par exemple le bruit des
crevettes claqueuses ou certains bruits issus de 'activité marine humaine (bateau, sous-
marins, ...). Ces signaux seraient donc interprétés par le détecteur comme des signaux

d’intérét et aboutiraient & une augmentation du nombre de fausse alarme.

Pour essayer de s’affranchir de tous ces inconvénients, le signal acoustique sera mo-
délisé par un signal aléatoire dont chaque réalisation correspondra & une distance cas-
cade/hydrophone différente. Plusieurs méthodes de détection basées sur la notion de filtrage
adapté seront étudiées et leurs performances comparées avec celles du détecteur étudié dans

ce chapitre.
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Chapitre 3

Détection par le filtrage adapté et ses

extensions

3.1 Introduction

Jusqu'ici, nous avons considéré que le signal acoustique n’était perturbé que par le bruit
ambiant généré par le milieu marin. Mais il ne faut pas oublier que la mer méditerranée
(comme toute autre mer ou océan) posséde un écosystéme complet générant a lui seul de
nombreux bruits parasites qu’on ne peut négliger. A ceux-ci viennent également s’ajouter
ceux issus de l'activité humaine (bateaux, sous-marins, sonars, ...). Notre signal acoustique
n’est donc plus seulement perturbé par le bruit marin ambiant. Un bon systéme de détec-
tion se devra de prendre en compte ces nouvelles sources sonores et de s’en affranchir au

mieux.

La méthode de détection étudiée dans le chapitre précédent posséde certains incon-
vénients : les densités de probabilité des processus aléatoires mis en jeu sont supposées
gaussiennes et le signal acoustique est considéré comme déterministe. Dans la réalité, les
densités de probabilité sont la plupart du temps inconnues et un signal déterministe ne 1’est
jamais vraiment, celui-ci présentant toujours une certaine variabilité autour d’une valeur

moyenne.
Ainsi, au bruit de mer ambiant, dont la densité de probabilité est proche d’une gaus-
sienne, viennent s’ajouter d’autres sources de bruits. La densité de probabilité de bruit

global issu de cette superposition n’a aucune raison d’étre gaussienne.

Une approche plus réaliste du signal acoustique est de considérer celui-ci non plus

comme un signal déterministe mais comme un signal aléatoire dont chaque réalisation cor-
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3.2. Résumé

respond & une distance cascade d’énergie / hydrophone différente. Nous avons décidé que

toute cette approche serait confrontée aux signaux issus du modéle de Niess.

L’objectif de ce chapitre est de mettre en oeuvre des techniques de détection originales
pour essayer de palier ces inconvénients, et par conséquent d’obtenir de meilleures per-
formances que celles du détecteur précédent. Les détecteurs sont basés sur une approche
totalement stochastique des processus mis en jeu (signal acoustique et différents bruits) et

reposent sur des notions d’optimisation de rapport signal-a-bruit.

3.2 Résumé

Dans le chapitre précédent, nous avions considéré que le signal acoustique était déter-
ministe (mais d’équation inconnue). Dans le souci de se rapprocher de la réalité, nous allons
le modéliser par un signal aléatoire. Dans tout ce chapitre, le modéle de signal utilisé est

le plus récent, celui de Niess. Deux cas de figure seront étudiés dans ce chapitre :

* Dans un premier temps, nous nous placerons dans le cas simple ot le signal acous-
tique n’est perturbé que par le bruit de mer ambiant. Avant de se focaliser sur les méthodes
basées sur le filtrage adapté, nous allons étudier un détecteur basé sur la notion d’analyse
linéaire discriminante (ALD) [16]. Cette théorie est basée sur la connaissance a priori des
statistiques d’ordre un et deux des signaux mis en jeu et consiste & trouver un ensemble de
fonctions dites discriminantes permettant de ranger un signal donné dans une classe parmi

plusieurs décrites a priori.

Nous étudierons ensuite un détecteur basé sur la méthode du filtrage adapté stochas-
tique (FAS) [3] [11]. Cette méthode consiste trouver un sous-espace vectoriel (SEV) de
dimension 1 dans lequel un critére basé sur la puissance des signaux mis en jeu est maxi-

misé. Ce critére est ici le RSB.

Cette notion de filtrage adapté sera ensuite étendu & une projection sur un SEV de
dimension p > 1 connue a priori. Deux méthodes seront étudiées : celle du filtrage adapté
stochastique étendu (FASE) [3] et celle du filtrage adapté stochastique sous contrainte
(FASC) [3]. La premiére est une extension directe et naturelle du FAS tandis que la se-
conde est basée sur la recherche d’'un SEV de dimension p dans lequel le RSB est maximal.
Nous allons nous rendre compte que le modéle stochastique du signal acoustique n’est pas
de moyenne nulle. Or, les théories auxquelles nous faisons référence se basent toujours sur
I’hypothése d’espérance nulle pour les signaux mis en jeu, nous allons donc étudier 'impact

de cette nouvelle hypotheése et essayer de les étendre au cas de signaux de moyennes non
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3.3. Le signal acoustique, un signal aléatoire 7

nulles. Les performances de chacune des méthodes seront comparées sous forme de courbes
COR.

* Dans un second temps, deux autres signaux perturbateurs seront considérés. Ces si-
gnaux occupent la méme bande passante que le signal acoustique d’intérét. Le nouveau
détecteur ne devra donc pas générer de fausses alarmes en présence de ces nouveaux si-
gnaux perturbateurs. Pour cela, on choisira un nouveau critére & maximiser, basé sur les

puissances de tous les signaux mis en jeu.

Les résultats issus de cette méthode seront discutés et confrontés a ceux issus des
méthodes précédentes (en considérant comme bruit la moyenne de tous les processus per-

turbateurs).

Sauf mention contraire, dans toute la suite de ce chapitre, nous nous placerons dans le cas

d’hypothéses suivant :

Si on note x la mesure, s le signal d’intérét (le signal acoustique ici) et b le bruit de mer,

les hypothéses quand & la détection sont :

H() o x=b (31)
H : z=s+0b (3.2)

Le choix de Hy ou Hy, dépendant de la valeur d’une fonctionnelle dépendant de la
méthode étudiée, nous permet de prendre une décision sur la présence du signal s dans la

mesure.

3.3 Le signal acoustique, un signal aléatoire ?

Les nouvelles méthodes de détection décrites dans ce chapitre sont basées sur une
approche stochastique de tous les signaux mis en jeu. Le bruit de mer étant par définition
aléatoire, intéressons nous au signal acoustique. Nous avons vu dans le premier chapitre

que ’expression du signal acoustique est :
sa(t,d, E) = k.E.gr(d).Re (hq * s0) (t)

Ce signal est il aléatoire ?
La réponse est oui si 'on considére que la distance d est une réalisation d’une variable
aléatoire D représentant la distance entre I’hydrophone et la cascade d’énergie. A chaque

réalisation de d correspond donc une réalisation du signal acoustique. Nous noterons S4 le
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3.3. Le signal acoustique, un signal aléatoire 7

signal aléatoire dont s4 est une réalisation.

En pratique, un tirage de la variable aléatoire D suivant la méthode décrite dans le
chapitre 1 permet de construire la réalisation de S4 correspondante. Nous avons tracé sur
la figure 3.1 les formes des réalisations du signal acoustique correspondant & différentes

distances.

10 : ;
——d=50m
— — —d=150m
— d =300m
©
a
£
c
S
2 5r
<4
o
()
k=]
o
£
©
<
o
>
% 0
Q i
2 S
=
£
<
5 i i i i i i
0 10 20 30 40 50 60 70

Temps relatif (us)

Fia. 3.1 — Allure du signal acoustique pour plusieurs distances aprés filtrage dans la bande
passante utile.

Quelle est la moyenne de ce signal aléatoire ?

Le signal acoustique étant maintenant défini comme un signal aléatoire, il est possible d’en
calculer la valeur moyenne. Ce signal moyen est noté 54 et représenté sur la figure 3.2. Il
faudra donc adapter les méthodes de détection existantes, basées & I'origine sur I’hypothése

de moyenne nulle, au cas d’un signal de valeur moyenne non nulle.
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Fia. 3.2 — Allure du signal acoustique moyen pour une distribution de distances dans
lintervalle [0, 500m| apres filtrage dans la bande passante utile.

Représentation des performances dans le cas d’un signal aléatoire

Nous venons de voir que le signal acoustique est maintenant modélisé par un signal aléa-
toire. Dans cette hypothése, nous avons défini un RSB moyen (équation 1.59), et il est
possible de tracer des courbes COR "moyennes" en considérant toutes les réalisations pos-
sibles du signal (c’est & dire en considérant toutes les distances entre Dypnin €t Dygr- Ces
courbes ne peuvent donc étre comparées directement aux courbes COR du chapitre précé-
dent, celles-ci ayant été générées pour des signaux acoustiques déterministes (et donc pour

une distance fixée).

3.4 Détection par analyse linéaire discriminante [16]

3.4.1 Rappel de la théorie dans le cas de la détection

Avant de s’intéresser aux techniques de détection basées sur les notions de filtrage
adapté, nous allons présenter une méthode basée sur ’analyse linéaire discriminante [16].
Si elle fait intervenir des mathématiques proches de celles utilisées dans les notions de fil-

trage adapté, la philosophie en est assez différente.

En régle générale, 'analyse linéaire discriminante a pour objet la classification, c’est
a dire l'affectation exclusive d’une mesure x & un certain nombre de classes distinctes C;.
Le nombre de classes ¢ est une donnée a priori du probléme. La définition de ces classes
dépend étroitement de la nature de celui-ci. Dans le cas simple de la détection d’un signal

noyé dans du bruit, le nombre de classe est ¢ = 2 et sont définies de la maniére suivante :
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3.4. Détection par analyse linéaire discriminante [16]

Classe Description
Ch La mesure est composée du mélange signal + bruit
Cy La mesure est composée du bruit seul

Une fois les classes définies, il s’agit en général de trouver un ensemble de fonction discri-

minante que l’on notera g;(x). La décision de placer la mesure x dans la classe C; est prise si

9i(x) > gj(x) Vj#i

Dans la suite, nous noterons S le signal d’intérét de moyenne s, b le bruit supposé

centré. Ces vecteurs sont tous de taille N.

Supposons que ’on dispose de réalisations du signal S et du bruit b. Il est possible,
a partir de celle-ci, de générer successivement Np; et Npo vecteurs appartenant respecti-
vement, aux classes Cq et Cy. A partir de ceux-ci, nous allons définir un certain nombre
de quantités qui vont nous servir a caractériser chacune des classes. Ces quantités sont

énumeérées dans le tableau ci-dessous :

Description Expression
Vecteur moyen dune classe C; m; = NL Yooz
bi zeC}
C
Vecteur moyen total m = N%) Yox= N%) p; My
T i=1
Matrice de dispersion d’une classe C; Si= 3 [x—my [x—my]"
zeC;
C
Matrice de dispersion totale intra-classe Sw=>_8;
i=1
C
Matrice de dispersion inter-classe Sp = p;[m; —m] [m;—m]"
i=1

C
p; est le poids que l'on attribue a la classe C; (avec ) p; = 1). On choisira ici
i=1

p1=p2=0.5

On notera également Ny = Np; + Npa, c’est le nombre total de vecteur & disposition pour

définir les classes.
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3.4. Détection par analyse linéaire discriminante [16]

Dans le cas qui nous intéresse, ces expressions se simplifient et on obtient :

mi = S (3.3)
my = 0 (3.4)
m = 0553 (3.5)
Sg = 025530 (3.6)

Il s’agit maintenant de choisir un critére a optimiser aboutissant au choix d’une fonction
discriminante. Ce critére doit étre fonction des matrices de dispersion, comme par exemple
la trace ou le déterminant. Une approche naturelle [3]| consiste & opposer deux de ces

matrices, par exemple en cherchant & maximiser la trace de la matrice S;[,l Sp:
Ji = tr (S Sp) (3.7)

On montre que ce critére est maximal dans le sous-espace vectoriel engendré par les vecteurs
propres de la matrice S;VlS B- En effet, les valeurs propres \; de cette matrice mesurent,
dans la direction des vecteurs propres, la valeur d’un rapport que ’on souhaite le plus

grand possible.

Fonction discriminante :
Ici, la matrice Sp est composée d’un seul vecteur et est donc de rang 1. La matrice Sy
est, quand & elle, de rang plein, ce qui justifie I’existence de la matrice inverse. On peut en
déduire le résultat suivant :

rang (S;VlSB) =1 (3.8)

La dimension du sous-espace engendré est donc également de 1 (c’est une droite), il n’y
aura donc qu’une seule fonction discriminante (ce résultat est trivial, car une seule décision

est a prendre pour ranger une mesure dans un ensemble de 2 classes).

Les valeurs propres \; de S;Vl Sp sont donc comme suit :

M £ 0 (3.9)
A = 0,i=2...N (3.10)

Or la trace d’une matrice vaut la somme de ses valeurs propres :

tr (S;,'Sp) =M (3.11)
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3.4. Détection par analyse linéaire discriminante [16]

On peut également écrire :

tr(S;VlSB) = m ngTS;I}E (3.12)
1 1o
= 3 Ts,'s (3.13)

L’expression du vecteur propre de S;VlS B associé & A1 et engendrant le sous-espace dans

lequel J; est maximal est :

Py =S5 (3.14)
On vérifie ce résultat aisément :
S,/Sp®1 = Sy/SESy's (3.15)
1
= Zs;vlﬁTs;Vlg (3.16)
= \Sy's (3.17)
= MO (3.18)

Il suffit maintenant de choisir comme fonction discriminante la projection d’un vecteur de

mesure r sur ce sous-espace :

g(z) = @]z =3"S}z (3.19)

Pour prendre la décision d’appartenance de x a la classe Cy ou Cs, on compare la valeur
de g(x) a un seuil prédéfini (proportionnel a une valeur de Py, que I'on s’impose). Si cette

valeur est supérieure au seuil, on range x dans la classe C', dans la classe C5 sinon.

3.4.2 Application au cas Antares

Appliquons ces résultats au cas réel qui nous intéresse : le signal d’intérét est le signal

acoustique S4 et le bruit est le bruit de mer réel b,,.

La courbe COR moyenne est affichée sur la figure 3.3.
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RSB moyen = -60 dB

091

0.81

Méthode ALD

0.7r

0.6

051

Pd

0.4r

0.3r

0.2

0.1

Pfa

Fia. 3.3 — Courbe COR dans le cas semi-réel associée & la méthode d’analyse linéaire
discriminante.

Le rapport signal-a-bruit moyen pour une telle courbe est de -60 dB.

Comme dans le chapitre précédent pour la méthode du RVG, il est intéressant de tracer
en fonction de la distance I’évolution des valeurs du coefficient d’atténuation « a appliquer
au bruit afin d’obtenir des performances correspondant & une courbe COR de référence

choisie a priore.
On rappelle que les courbes COR. de références et la description de ’étude des perfor-

mances sont décrites dans 'annexe G. Pour les deux courbes COR de référence choisies,

I’évolution du coefficient d’atténuation en puissance « est décrite sur la figure 3.4.

84



3.4. Détection par analyse linéaire discriminante [16]

_30 L
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Fia. 3.4 — Evolution du coefficient « en fonction de la distance pour des performances
correspondant aux deux courbes COR de référence choisies - Méthode ALD.

On remarque que ces courbes sont quasiment identiques et donc indépendantes de la

courbe COR de référence choisie, et ne dépendent donc que de la physique du probléme.

On trace maintenant sur la figure 3.5, pour les deux courbes COR de référence choisies,

I’évolution du RSB au niveau de I’hydrophone en fonction de la distance et calculé apreés

compensation en puissance par le coefficient .

RSB a la réception (dB)

—=&— Courbe COR de référence 1 b
—=&— Courbe COR de référence 2

-90
100
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250
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Fia. 3.5 — Evolution du RSB au niveau de ’hydrophone en fonction de la distance pour
des performances correspondant aux deux courbes COR de référence choisies - Méthode

ALD.
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On remarque qu’a une valeur constante prés, les deux courbes précédentes présentent une
évolution identique. Le choix d’une courbe COR de référence n’influence donc que le rapport
signal & bruit initial (RSBy, ot dy = 100m) et non ’évolution du RSB en fonction de
la distance. Dans le cas présent, ’augmentation des performances du détecteur (par le
passage de la courbe COR de référence 1 a la courbe COR de référence 2) implique donc

une diminution du RSB d’environ 5 dB.

3.5 Le filtrage adapté stochastique FAS [3]

3.5.1 Théorie

Considérons un signal aléatoire s tel que E (s ST) = A ! perturbé additivement par un
bruit indépendant centré noté b de matrice de variance covariance B. Ces processus sont
supposés décorrellés entre eux et les matrices de covariance sont supposées définies posi-

tives et de rangs pleins.

Le choix de I'hypothése Hy ou Hy (équations 3.2 et 3.2) sera effectué en comparant
la valeur d’un critére (par le biais d’une fonctionnelle dépendant de la mesure) a un seuil
prédéfini, dépendant directement de la valeur de Py, souhaitée. Si ce critere est supérieur
au seuil, on prendra la décision Hy, Hg sinon. Celui-ci doit donc prendre des grandes va-
leurs en présence du mélange signal /bruit et des faibles valeurs en présence du bruit seul.
Pour définir les caractéristiques des détecteurs que nous allons étudier, nous avons décidé
de nous intéresser a 'écart relatif moyen en puissance (noté {p) entre le signal issu du

détecteur pris dans I’hypothése H; et le méme signal pris dans ’hypothése Hy.

L’idée est de trouver un filtre linéaire h qui va maximiser cet écart relatif en sortie
du détecteur. Si 'on note z le résultat du filtré de la mesure x par h dans chacune des

hypothéses précédentes, il vient :

Hy : z = h'b (3.20)
Hy : z = hl'(s+b) (3.21)

1Si s est centré, alors la matrice A est la matrice de variance covariance de s.
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Mettons maintenant cet écart relatif en équation, il vient :

. E (ZTZ’Hl) —E (ZTZ’HO) _ E (hT(S + b)(s + b)Th) —E (h’TbbTh) (3 22)
Sp = E (272 Hy) B E (WTbbTh) '
B hﬁx%T+%T+%w)h—Mt@NwW3%)
- hTE (bbt) h '
hT Ah + hTBh — hTBh
— TR (3.24)
hT Ah
= “Tmp (3.25)

Ce quotien de Rayleigh est ’expression du rapport signal-a-bruit aprés projection sur

le vecteur h.

La technique du filtrage adapté stochastique [6] (noté FAS) consiste & trouver un sous-

espace vectoriel de dimension un dans lequel le RSB est maximum.

Si 'on s’intéresse au gain apporté au RSB initial par le filtrage, il convient de norma-

liser les matrices en rendant leurs traces unitaires : A = —2_ ot B = B il vient
tr(A) tr(A)

alors : _
hTAh
hTBh

tr(A
tr(B

~—

p= (3.26)

~—

~_ KWTAhR
P = WTBh

est alors le gain obtenu sur le RSB.

On considérera dans la suite que les matrices A et B sont normalisées par leurs traces

respectives.

On montre [3] que le vecteur h qui maximise le RSB est le vecteur solution de ’équa-

tion aux valeurs propres généralisées :
Ah = )Bh (3.27)

associé a la valeur propre la plus grande, qui correspond au gain sur le RSB. On montre

que celle-ci est toujours supérieure & 1.

h est donc un vecteur adapté & la classe de signaux définies par la matrice A et non

adapté a la classe de bruits définies par la matrice B.
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3.5.1.1 Fonctionnelle associée

Nous pouvons maintenant définir une fonctionnelle dont la valeur sera seuillée pour
prendre la décision de détection. Dans le cas du FAS, la fonctionnelle est la puissance de

la mesure filtrée : si h est le filtre issu du FAS et z une mesure, elle s’écrit donc :

Apas(z) = [hTa]? (3.28)

Résumé FAS

Soient s et b deux vecteurs de dimension N représentant le signal
d’intérét & détecter et le bruit perturbateur, associés respective-
ment aux matrices de covariances A et B, alors le filtre linéaire
h maximisant le rapport signal & bruit aprés filtrage p = Z;—SZ

est le vecteur propre solution de I’équation :
Bh=XAh

associé a la valeur propre la plus grande ;.

Pour une mesure z, la fonctionnelle associée est :

Apas(z) = [hT:c] 2

3.5.2 Application au cas Antares

La encore, on s’intéresse & I’évolution en fonction de la distance du coefficient d’atté-
nuation en puissance « & appliquer au bruit pour que les performances du détecteur soient
identiques & celles décrites par les deux courbes de référence choisies (voir annexe G). Cette

évolution est tracée sur la figure 3.6
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—©&— Courbe COR de référence 1

—+&— Courbe COR de référence 2

Atténuation en puissance a du bruit de mer (dB)

_ i i i i i i i D
100 150 200 250 300 350 400 450 500
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Fia. 3.6 — Evolution du coefficient o en fonction de la distance pour des performances
correspondant aux deux courbes COR de référence choisies - Méthode FAS.

On remarque encore que ces courbes sont quasiment identiques et donc indépendantes
de la courbe COR de référence choisie, et ne dépendent donc que de la physique du pro-

bléme.

On trace maintenant sur la figure 3.7, pour les deux courbes COR de référence choisies,
I’évolution du RSB au niveau de I’hydrophone en fonction de la distance et calculé apreés

compensation en puissance par le coefficient .
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Fia. 3.7 — Evolution du RSB au niveau de ’hydrophone en fonction de la distance pour
des performances correspondant aux deux courbes COR de référence choisies - Méthode
FAS.

On remarque qu’a une valeur constante prés, les deux courbes précédentes présentent une
évolution identique. Le choix d’une courbe COR de référence n’influence donc que le rapport
signal & bruit initial (RSB, ou dp = 100m) et non I’évolution du RSB en fonction de la
distance. Pour un détecteur a base de FAS, 'augmentation des performances du détecteur
(par le passage de la courbe COR de référence 1 a la courbe COR de référence 2) implique

donc une diminution du RSB d’environ 4.1 dB.

3.6 Le filtrage adapté stochastique étendu FASE |[3]

3.6.1 Théorie

Intéressons nous maintenant & la projection du vecteur de mesure de dimension N sur
un sous-espace de dimension p, choisie a priori et telle que p < N. Le filtrage adapté
stochastique étendu noté FASE est une extension naturelle du FAS [3]. En effet, il arrive
assez fréquemment que les valeurs propres g, A3, . .. de la matrice B"1A (cf. équation 3.27)
soient proches de la valeur propre maximale Aj. Il semble donc naturel de vouloir utiliser
I'information stockée par ces valeurs propres par le biais des vecteurs propres associés. C’est
de cette constatation qu’est née I'idée de concevoir une fonctionnelle qui combinerait ces
vecteurs propres. En toute rigueur, cette fonctionnelle ne conduira pas 4 un gain maximal
sur le RSB puisque celui-ci est atteint pour un SEV de dimension un, mais peut participer

a l'amélioration de la détection.
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3.6. Le filtrage adapté stochastique étendu FASE [3]

Il est important de remarquer qu’il n’existe pas encore de théorie capable d’évaluer la
taille du sous-espace p pour laquelle ’amélioration de la détection est la plus importante.
C’est pour cela que cette valeur est estimée expérimentalement dans chaque situation.

Quelle fonctionnelle choisir pour le FASE ?

3.6.1.1 Fonctionnelle utilisée

L’idée pour bien choisir une fonctionnelle pour le FASE est de pondérer les projections
sur les différentes directions du sous-espace optimal par un coefficient basé sur les valeurs
propres correspondantes. Une proposition d’une telle fonctionnelle est donnée par I’équation

3.29. ,

P T

A — g
PASB(7) =1+ M hIBhy,

(3.29)

ol p est la dimension choisie a priori du sous-espace, avec p < N.

Le terme ﬁf\: permet de favoriser les vecteurs propres hi associés aux grandes valeurs

propres Ag.

Le terme (hf x)2 peut étre interprété comme la puissance de la projection du vecteur x
sur la direction hg. Chacune de ces puissances est pondérée par un terme positif dépendant
des valeurs propres. Ce terme est d’autant plus faible que les valeurs propres sont faibles,

seules les valeurs propres de fortes valeurs sont donc favorisées.

Le terme thhk correspond & une normalisation des filtres par la puissance du bruit.

3.6.1.2 Rapport de vraisemblance dans le cas gaussien

Il est intéressant de remarquer que ’expression de la fonctionnelle précédente est si-

milaire & celle que 'on trouve en calculant le rapport de vraisemblance dans le cas gaussien.

En effet, notons ici s le signal d’intérét centré et b le bruit centré, associés respective-
ment aux matrice de variance covariance A et B. Les densités de probabilité de ces deux
processus sont supposées ici gaussiennes. On se retrouve encore confronté au cas classique

de détection avec les hypothéses Hy et Hi.

Le choix de I'une ou l'autre dépendra de la valeur du rapport de vraisemblance que

I’on comparera & un seuil. Pour un vecteur & donnée, réalisation de la variable aléatoire X
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associée a la mesure, on montre [3] que ce rapport de vraisemblance s’écrit :

N 2
)‘k (hjl]‘/g x) dy .
A =Y > seuil 3.30
(=) 24T W Bhy a5 (3.30)

ol h; est le vecteur propre associé a la valeur propre A, solution de ’équation 3.27.

On remarque que I’expression de ce rapport de vraisemblance est similaire & celle de la fonc-
tionnelle décrite précédemment, mais la sommation se fait ici sur les N vecteurs propres,
et les densités de probabilité sont supposées gaussiennes.

3.6.2 Application au cas Antares
Intéressons nous maintenant au cas ou le signal d’intérét est notre signal acoustique S4
et le bruit est le bruit de mer ambiant b,,. Le signal acoustique n’est plus centré. Il faut
donc maintenant tenir compte de cette valeur moyenne 5. Nous allons calculer 'expres-
sion du nouveau rapport de vraisemblance avec cette nouvelle hypothése et en déduire une
nouvelle fonctionnelle. Signal acoustique et bruit sont toujours supposés indépendants.
Nous utiliserons les notations suivantes :
* H est la matrice [NxN] contenant les vecteurs propres de ’équation 3.27. Pour plus
de clarté dans les calculs qui suivent, on supposera que chaque vecteur hy est nor-
malisé par la puissance du bruit.

* X est le vecteur aléatoire associé & la mesure.

*x Z = H'X est le vecteur aléatoire associé a la mesure filtrée par les filtres contenus

dans la matrice H.
* by, est le bruit de mer supposé centré, gaussien et de matrice de variance covariance B.

* S est le vecteur aléatoire représentant le signal acoustique d’intérét associé a la

matrice de variance covariance A.

* 5a = E(S4) représente le signal acoustique moyen.
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Les hypothéses pour la décision sont les mémes que précédemment :

HO : X:bm
H : X=54+b,

Le calcul classique du rapport de vraisemblance mené dans ’annexe H nous donne le

résultat suivant :

ZN: aL: (hfx)2+2ZN: L (W) (1Fs) 2 seul (3.31)
2T+ T4 =

Ce test est optimal dans le cas de signaux gaussiens et pour une sommation sur tous

les N éléments.

3.6.2.1 Fonctionnelle utilisée

Nous allons ici déterminer 'expression de la fonctionnelle associée & partir de I’expres-
sion du test de rapport de vraisemblance, mais en ne considérant que les vecteurs propres

associés aux p plus grandes valeurs propres. La fonctionnelle ainsi créée est :

)\k T \2 L 1 T T—
T (hiz)” +2 ; T (hiz) (hL52) (3.32)

p
Arase(z) = Z

k=1

ol p est la dimension choisie a priori du sous-espace, avec p < N.

Cette fonctionnelle sera utilisée dans des cas non gaussiens. On remarque également

que si la moyenne du signal acoustique est nulle, on retombe sur ’expression 3.29.

93



3.6. Le filtrage adapté stochastique étendu FASE [3]

Résumé FASE

Soient s et b deux vecteurs de dimension N représentant respectivement
le signal d’intérét d’intérét et le bruit perturbateur. Leurs sont associés
les matrices de variance covariances A et B, supposées définies positive et
de rangs pleins. p est un entier fixé a priori avec p < N et représente la

dimension du sous-espace de projection.

Alors, la base du sous-espace adapté du FASE est constituée des p vecteurs
propres hj, associés aux p valeurs propres A les plus importantes et solutions

de ’équation aux valeurs propres généralisée associée :

BH = )\AH

Pour un vecteur de mesure z, on distingue deux cas pour la fonctionnelle

utilisée :

* Le signal d’intérét posséde une moyenne nulle :

P T ,.)\2
e (Pf z)
Apasg(z) =

* Le signal d’intérét posséde une moyenne non nulle sy :

S (W) Z”: L (hg=) (hy5a)

A =
rasn(@) ; 1+ A\x hTBhy, I+ X\ hlBly

k=1

3.6.3 Reésultats expérimentaux

Nous allons illustrer les résultats théoriques précédents en les appliquant a plusieurs
cas. Dans un premier temps, le bruit de mer sera supposé gaussien et de matrice de variance

covariance B et dans un second temps, il sera réel.

La matrice de covariance du signal a été évaluée pour des réalisations du signal corres-
pondants & des distances comprises entre D,,;, = 100m et D,,q, = 500m. Nous allons ainsi
utiliser les courbes COR moyennes pour estimer la dimension optimale du sous-espace de

projection.
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3.6. Le filtrage adapté stochastique étendu FASE [3]

3.6.3.1 Cas du bruit gaussien

Recherche de la valeur de p optimale
La recherche de la valeur de la taille p du sous-espace se fait de maniére expérimentale.
Sont tracés sur la courbe 3.8 les courbes COR correspondant & plusieurs valeurs de p.

Le rapport signal & bruit moyen utilisé pour ces simulations est de -60 dB.

RSB moyen = -60 dB

0.5

Pd

0.4

0.3

0.2

0.1r

Pfa

Fia. 3.8 — Courbes COR dans le cas du bruit gaussien pour la méthode du FASE et pour
différentes valeurs de p.

A partir de valeurs de p supérieures & 2, les courbes COR ne sont pratiquement plus
améliorées voire les performances se dégradent. La valeur de p "optimale" dans le cas du

bruit de mer gaussien est choisie & 2.

(FASE)

opt = 2 | Le bruit est gaussien (3.33)

3.6.3.2 Cas du bruit réel

Le protocole de simulation est le méme, mais le bruit est ici le bruit de mer dit réel

comme défini dans le premier chapitre.
Recherche de la valeur de p optimale
La valeur optimale de p est encore évaluée expérimentalement. On trace sur la figure 3.9

les courbes COR correspondantes a différentes valeurs de p.

Le rapport signal a bruit moyen considéré est de -60 dB.
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RSB moyen = -60 dB

0.9
0.8+
07l ——FASEp=1
FASEp=2
0.6H —FASEp=3
FASEp=4
g 05 FASEp=5
0.4
0.3
0.2
0.1t
0 ;
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Pfa

Fia. 3.9 — Courbes COR dans le cas du bruit réel pour la méthode du FASE et pour
différentes valeurs de p.

La valeur p = 2 donne la meilleure des courbes COR observée. Pour des valeurs supé-

rieures, les performances sont les mémes voire se dégradent.

O;FtASE) = 2 | Le bruit est réel (3.34)

On retrouve ici des résultats similaires au cas gaussien, ce qui confirme encore 'idée que le

bruit de mer réel a un comportement assimilable & celui d’une variable aléatoire gaussienne.

Comme pour les méthodes précédentes, on s’intéresse & I’évolution en fonction de la
distance du coefficient d’atténuation en puissance « & appliquer au bruit pour que les per-
formances du détecteur soient identiques & celles décrites par les deux courbes de référence

choisies (voir annexe G). Cette évolution est tracée sur la figure 3.10
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—©&— Courbe COR de référence 1
—+&— Courbe COR de référence 2

Atténuation en puissance a du bruit de mer (dB)

-60 i i i i i i i

100 150 200 250 300 350 400 450 500
Distance (m)

Fia. 3.10 — Evolution du coefficient o en fonction de la distance pour des performances
correspondant aux deux courbes COR de référence choisies - Méthode FASE.

On remarque encore que ces courbes sont quasiment identiques et donc indépendantes
de la courbe COR de référence choisie, et ne dépendent donc que de la physique du pro-

bléme.

On trace maintenant sur la figure 3.11, pour les deux courbes COR de référence choisies,
I’évolution du RSB au niveau de I’hydrophone en fonction de la distance et calculé apreés

compensation en puissance par le coefficient .
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_55 T T T T T T T
—6— Courbe COR de référence 1
—+&— Courbe COR de référence 2 i

-60

1 |
~ )]
o (4]

RSB a la réception (dB)
4
ol

-80

0
100 150 200 250 300 350 400 450 500
Distance (m)

Fia. 3.11 — Evolution du RSB au niveau de 'hydrophone en fonction de la distance pour

des performances correspondant aux deux courbes COR de référence choisies - Méthode
FASE.

On remarque qu’a une valeur constante prés, les deux courbes précédentes présentent une
évolution identique. Le choix d’une courbe COR de référence n’influence donc que le rap-
port signal & bruit initial (RSBg, ot dy = 100m) et non 'évolution du RSB en fonction de
la distance. Pour un détecteur a base de FASE pour un sous-espace de dimension 2, I'aug-
mentation des performances du détecteur (par le passage de la courbe COR de référence 1

a la courbe COR de référence 2) implique donc une diminution du RSB d’environ 4.7 dB.

3.7 Le filtrage adapté stochastique sous contrainte FASC [3]

3.7.1 Théorie

Replacons nous maintenant dans le méme cadre d’hypothéses de signaux centrés : s et
b sont deux signaux aléatoires centrés respectivement de matrice de variance covariance
A et B. La méthode du FAS consistait & maximiser le rapport signal & bruit dans un
sous-espace de dimension 1. Cette maximisation faisait intervenir une équation aux valeurs
propres généralisée dont le vecteur propre associé & la plus grande valeur propre engendrait

ce sous-espace [4].

Une autre extension de cette méthode est appelée Filtrage Adapté Stochastique sous
Contrainte (FASC) [3], et consiste & maximiser le RSB dans un sous-espace vectoriel de

dimension p. La contrainte se trouve dans le choix a prior: de p. La notion de projection
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3.7. Le filtrage adapté stochastique sous contrainte FASC [3]

dans un SEV de dimension supérieure a 1 a déja été abordée dans la méthode du FASE,

mais ce sous-espace n’était pas optimal en termes de RSB aprés filtrage.

Le probléme est donc de trouver une expression mathématique du RSB apreés filtrage
(ou projection sur un sous-espace de dimension p), et de trouver le SEV qui maximise cette

expression, ce qui optimisera la détection.

On montre que la puissance du projeté d’un signal aléatoire centré de matrice de cova-

riance M sur un sous-espace E,, de dimension p et de base V,, = {v;...V,} est :
P
E(lyll?) = vIMy; = tr (VI MV,)
i=1

Si on note II le projecteur utilisé et x le signal de matrice de covariance M, alors on a :

y = Ilz.

Pour les mémes raisons que celles évoquées dans la section précédente, le choix de ce
sous-espace est basé sur la maximisation de I’écart relatif moyen en puissance entre une
mesure issue de 'hypothése Hj projetée sur le SEV et une mesure issue de ’hypotheése Hy

projeté sur le SEV.

L’écart relatif moyen en puissance s’écrit :

E (Ilyll*[H1) — E (|lyl[*|Ho)

A
= 3.35
o E (lyTPTHo) (339
tr(V,(A+B)V,) —tr (V,;BV,) tr(V/AV,) (3.36)
tr (VIBV,) ~ tr (VIBV,) '

C’est I’expression du rapport signal-a-bruit dans le sous-espace E,, de base V,, = {v1...V,}.

e (VRAV,) S vTAy;
RSB, = ——2 ==l (3.37)
tr (VIBV,) >, v/Bv;

Si on s’intéresse aux matrices de covariance normalisées :

1>
>

A A (3.38)
~ A B
B = o (3.39)
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ie tr(A) =1 et tr(B) = 1, on peut écrire :

(At (VIAV,)
RGBT

Le second terme p peut étre interprété comme le gain sur le RSB apporté par la projection.

o (Vgivp) a1

T (VIBV,)

Dans la suite, on considérera que les matrices A et B sont de trace unité.

L’objectif est donc de trouver le sous-espace E, dit "optimal" dans lequel p est maxi-

mal.

Recherche de E,
On cherche une base H = [hy ... hy] du sous-espace optimal E;. On montre [3] que les

vecteurs de cette base sont solutions de I’équation :

Puisque A et B sont des matrices réelles symétriques, ces vecteurs propres sont ortho-

gonaux. Le probléme revient & choisir p vecteurs parmi N qui maximisent la valeur de

p-
tr(HTAH
5= T ) (3.43)
tr(H* BH)
On montre également que la somme des valeurs propres correspondantes est nulle :
p
> m=0 (3.44)
i tq h,€E}

3.7.1.1 Algorithme

Un algorithme itératif a été mis au point [3| pour calculer les vecteurs de base du sous-

espace Ej :
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Algorithme de détermination de E;

* Choix de la valeur initiale de p(o), valeur propre la plus grande de la matrice
B'A.

* Choix d’un scalaire € déterminant 'arrét de la boucle.

* Itération sur n jusqu’a convergence

1. Calcul de la matrice M, 41 = A — p(»*UB,

2. Calcul des valeurs propres et vecteurs propres u(nH) et hgnﬂ) de My, 41.

i

3. Choix d’une partition I}?”“) de {1... N} satisfaisant card([lgnﬂ)) =p

dont les vecteurs ¢Z-("+1) maximise le rapport

(n+1)

SP b n+DT 4 g (nt1)
P T

( (
- (1T g p, (1)

P
i=1 h

4. Si [ptD) — pM| < ¢, on sort de la boucle et on prend p* = p*tD et
* +1
=1,
Sinon retour en début de boucle.

Fin de la boucle.

* Le SEV optimal E} est engendré par les vecteurs propres {h; }ic 1z et le gain

sur le RSB est p*.

On démontre que cet algorithme converge vers une unique solution.

3.7.1.2 Fonctionnelle associée

Toute cette méthode est basée sur la maximisation d’un rapport de puissance. Il est
donc naturel de choisir une fonctionnelle de test proportionnelle & une puissance. Nous
allons ici choisir de tester celle du signal de mesure projeté dans le sous-espace optimal.
Nous avons vu précédemment que ce sous-espace optimal était engendré par une base

orthonormale, I’expression de la fonctionnelle associée s’en trouve donc simplifiée :

Apasc(z) = (hiTw)Q (3.45)
i=1
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Résumé FASC

Soient s et b deux vecteurs aléatoires de dimension N représentant res-
pectivement le signal d’intérét et le bruit. On leur associe les matrices de

covariances A et B, supposées définies positive et de rangs pleins.

La méthode du FASC consiste & trouver un sous-espace dit optimal de
dimension p < N (définie a priori) dans lequel le rapport signal a bruit est

maximisé.

Alors, les vecteurs de base hp du sous-espace optimal sont les p vecteurs

propres parmi les N solutions de ’équation :
(A —pB) hy = hy g

qui maximisent le gain p sur le RSB apporté par la projection sur ce sous-

espace avec :
_ hEARy,
hIBhy,

p

Un algorithme itératif a été développé pour trouver ces vecteurs.

Pour un vecteur de mesure noté x, la fonctionnelle utilisée pour la détection

est la puissance du projeté de x sur le sous-espace optimal :

Apasc(r) = > (hTz)”

i=1

3.7.2 Application au cas Antares

Nous utiliserons ici les mémes notations que celles utilisées dans la section 3.6.2. Le

signal acoustique n’est maintenant plus centré et on peut ’écrire sous la forme :
Sa=54+535a (3.46)

S représente le signal acoustique centré et 51 la moyenne de ce méme signal. L’idée
est toujours de trouver un sous-espace vectoriel de dimension p < N, de base H, =

{H1...H,}, dans lequel I’écart relatif moyen en puissance défini précédemment est maximal.
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La puissance du signal acoustique projeté sur un sous-espace de dimension p est :

P = t[E((H, Sa)(H, 54)7)] (3.47)
= tr[E(H] SaSHH,)] (3.48)
= tr [H]E (SaS%) Hy) (3.49)

On peut développer le terme E (S ASZ;) pour faire intervenir la matrice de covariance A du
signal acoustique :
E(SaSh) =A+35a35a" (3.50)

En posant A’ = A +354 547, il vient :

Pép)

N

tr [H) (A 431547 ) Hy| = tr [HTA'H,] (3.51)

L’écart relatif s’écrit donc de la méme maniére que précédemment en utilisant non plus la

. . - - - /
matrice de covariance A du signal mais la matrice A’ :

tr [H A'H,)]

p=——F7— 3.52
L= [H'BH,)] (3:52)
On retombe sur une expression similaire & celle trouvée dans la section précédente, il est
donc possible d’utiliser le méme algorithme pour trouver le sous-espace dans lequel ce

rapport signal-a-bruit est maximal. L.a moyenne du signal est alors prise en compte.

3.7.3 Résultats expérimentaux

Le protocole de simulation est toujours celui décrit dans le premier chapitre. Le bruit
est le bruit de mer réel et le signal acoustique est celui décrit au début de ce chapitre. Les
vecteurs de base du sous-espace optimal sont calculés & partir des matrices A’ et B définies

précédemment.

3.7.3.1 Recherche de la valeur de p optimale

Pour trouver la valeur optimale de p, il faut avoir recours & I’expérience.

Le rapport signal-a-bruit moyen considéré est de -60 dB.

La meilleure des courbes COR semble étre atteinte pour une valeur de p = 1.

FASC
oS — (3.53)

La figure 3.12 nous montre I’écolution des courbes COR pour différentes valeurs de p.
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RSB moyen = -60dB
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Fia. 3.12 — Courbes COR dans le cas des signaux acoustiques et bruit réels pour différentes
valeurs de p.

Notons que lorsque p = 1, le FASC est identique au FAS. Les courbes d’évolution du
coefficient d’atténuation en puissance a etdu RSB en fonction de la distance parcourue par
le front d’onde pour les deux courbes COR de référence choisies sont donc les mémes que
celle du FAS.

Comme pour les méthodes précédentes, on s’intéresse a 1’évolution en fonction de la
distance du coefficient d’atténuation en puissance « & appliquer au bruit pour que les per-
formances du détecteur soient identiques & celles décrites par les deux courbes de référence

choisies (voir annexe G). Cette évolution est tracée sur la figure 3.10

3.8 Adaptation du FASC au cas multibruits : le FASCM

Intéressons nous maintenant au cas ot le bruit de mer ambiant n’est plus le seul & venir
perturber le signal acoustique. En effet, la mer Méditerranée (comme tout autre mer ou
océan) posséde un écosystéme générant une grande diversité de bruits biologiques. A ceux-
ci viennent également s’ajouter ceux issus de activité humaine (bateaux, sous-marins,
sonars, ...).

Parmi ces nouveaux bruits, certains occupent la méme bande passante que le signal acous-
tique d’intérét et peuvent donc étre détecté a la place de celui-ci et générer une fausse
alarme au niveau du détecteur. Lorsqu’ils ne se substituent pas au signal d’intérét, ces

signaux vont dans tous les cas modifier le bruit ambiant.

Afin de s’affranchir au mieux de ces nouvelles contraintes, nous allons adapter une
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méthode de classification de signaux dérivée du FASC au probléme de détection propre au

télescope Antares. Cette méthode sera nommée FASCM.

3.8.1 Théorie

Dans les problémes précédents, nous supposions que les observations pouvaient suivre
deux hypothéses. Dans la premiére, 'observation était constituée du bruit seul et dans la
seconde, de la superposition du signal d’intérét et du bruit.

Le cas qui nous intéresse maintenant est celui de la multiplicité des bruits que ’on peut

rencontrer. Nous utiliserons les notations suivantes :
* s le signal d’intérét centré de matrice de variance covariance A.
* b; le bruit n° centré de matrice de variance covariance B;.
* Ny est le nombre de bruits perturbateurs.
Chaque signal mis en jeu est représenté par un vecteur échantillonné de dimension N.

Nous ferons ’hypothése que tous les bruits sont indépendants entre eux (et également in-
dépendant du signal d’intérét). Les matrices A et B; sont normalisées par leurs trace, nous
travaillerons ainsi non pas sur les rapports signal-a-bruit mais sur les gains sur les rapports

signal-a-bruit.

Notant x la mesure, il est possible pour chaque bruit b; de définir le couple d’hypothéses
suivant :
HOi X = bi

(3.54)
Hy : z=s+1b

Le but est toujours d’essayer de détecter le signal d’intérét s quelque soit le bruit b; rencon-
tré. L’idée est de trouver un sous-espace vectoriel de dimension p < N qui optimiserait une
certaine quantité. Si on note s®) et bgp ) respectivement le signal s et le bruit b; projeté sur
ce sous-espace, on peut définir I’écart relatif moyen en puissance entre les mesures issues

des deux hypothéses précédentes par :

E ((s@) n b§p>>2) ~E (bgm) _ E(s@?) (3.55)

E (bgpﬂ) E (bl(pﬂ)
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On retombe sur l'expression du rapport signal-a-bruit dans le sous-espace. Si on note
H, = {H: ... Hp} sa base, celui-ci s’écrit pour le bruit b; :
T
tr (Hp AHp)
pi= 2P (3.56)

tr (Hp BZ-Hp)
Il faut maintenant trouver un critére & maximiser qui tienne compte de ces différents
rapports signal-a-bruit. On montre [3] qu’un critére pertinent est la moyenne géométrique
de ces RSB :

(3.57)

3.8.1.1 Sous-espace de dimension 1

Commencons par le cas simple d’un sous-espace de dimension 1. On peut remarquer que
N, tr(HIAH)y) N, tr(HIAH,)
=1 tr(HIB;Hp) =1 tr(HIB;Hp)
que le vecteur h dans la direction duquel p est maximal est solution de I’équation aux

maximiser le terme /] revient & maximiser [ [ . On montre

valeurs propres suivante :
1 &
Ah=— ; B; h 3.58
N, Zzl Pi B ( )

Un algorithme a été développé [3] pour trouver ce vecteur. Sa convergence et 'unicité de

sa solution ont été démontrées.

3.8.1.2 Sous-espace de dimension p

Considérons maintenant un sous-espace E, de dimension p. Notons EJ le sous-espace
dit optimal dans lequel le critére p est maximal, H* = {h; ... h,} la matrice contenant les
vecteurs de base de Ej. Ces vecteurs sont supposés orthonormaux. On montre [3] que les

vecteurs de cette base sont les p solutions de I’équation aux valeurs propres :

1 &
<A - v > piBZ) X=Xu (3.59)
bis1

qui maximisent le critére p. Un algorithme itératif a été développé :
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Algorithme de détermination de E; dans le cas multibruits

* Choix de la valeur initiale de p(® = {pgo) e pg\?)}.

* Choix d’un scalaire € déterminant arrét de la boucle.

* Itération sur n jusqu’a convergence

1. Calcul de la matrice M, 11 (p(”)) =A— NLb Zf\[:bl pgn)Bi.

2. Calcul des valeurs propres et vecteurs propres pu(*t1 et W+l de

M,, ;1 en résolvant I’équation :
M, 1 (p(n)> gt — gntD) ), (ntD)

3. On garde parmi ces solutions les p vecteurs HO D)
{H fnﬂ) . H},"“)} qui donnent les NV, plus grandes valeurs de :

iy (H(n+1)TAH(n+1))
T (BO+OTBHCY)

4. Evaluation de p(t1) = Hi\i’l pEnJFl)_

5. Si pnth) — p(M) < ¢ on sort de la boucle et on prend p* = p("*+1) et
H* = H(n—i—l).

Sinon retour en début de boucle.

Fin de la boucle.

* Le SEV optimal E; est engendré par les vecteurs propres contenus dans

H* et le gain sur le rapport signal-a-bruit est p*.

On démontre que celui-ci converge vers une unique solution.

3.8.1.3 Fonctionnelle associée

Le choix de la fonctionnelle associée & cette méthode de détection est basé sur le méme

raisonnement que celui décrit dans le paragraphe du FASC. Nous choisissons comme fonc-
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tionnelle la valeur de la puissance du signal projeté sur le sous-espace optimal.

Acrassie(z) = (nTz)? (3.60)
=1

3.8.2 Adaptation au cas Antares

Le signal d’intérét est maintenant le signal acoustique Antares et n’est plus centré. Les

notations sont les mémes que celles utilisées précédemment :
Sa=S84+535a
S¢ représente le signal acoustique centré et 54 la moyenne de ce méme signal.

Le cadre des signaux de ’expérience Antares n’est pas exactement le méme que celui
décrit par le jeu d’hypothéses 3.54. En effet, le bruit de mer b,, est tout le temps présent,
alors que les bruits biologiques ne le sont que par intermittence. Pour deux bruits de type
biologique supplémentaires, le signal de test utilisé pour évaluer les performances du détec-
teur est représenté sur la figure 3.13. Tous les cas de figure que I'on peut rencontrer dans

la réalité sont représentés dans ce signal.

S, +b Sy+b +b¥ s +b bl b by, +bb° by, + b5

-4

1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Fia. 3.13 — Allure des signaux de test utilisés pour I’évaluation des performances du dé-
tecteur de le cas Antares pour deux bruits biologiques supplémentaires
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11 suffit donc d’utiliser les notations suivantes pour se ramener aux hypotheses 3.54 :

by = by (3.61)
by = by +bh° (3.62)
by = by +b5° (3.63)

Ce résultat est facilement extrapolable & un nombre N, de bruits biologiques supplémen-

taires :

by = by (3.64)
by = by, +b° (3.65)
(3.66)

bNy41 = b+ bR° (3.67)

Néanmoins, on perd I’hypothése d’indépendance entre les bruits. Ce sont les conditions
dans lesquelles la méthode sera utilisée pour détecter le signal acoustique Antares.
3.8.2.1 Signal d’intérét non centré

Comme nous I’avons rappelé précédemment, le signal d’intérét n’est maintenant plus
centré. Qu’elle est l'influence de cette moyenne sur la méthode du FASCM ? En utilisant

les mémes notations et raisonnements que ceux utilisés dans la section 3.7.2, il vient :
A'=A+3551352

on peut réécrire pour chaque bruit b; le rapport signal-a-bruit correspondant comme :

tr (HTA’H
p2=—r( L v) (3.68)
tr (H'BH,)

Il faut donc maintenant maximiser le terme :

L’algorithme utilisé est le méme que celui étudié dans la section précédente en utilisant la

matrice A’ 4 la place de la matrice A.
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3.8.3 Reésultats expérimentaux

Pour illustrer les résultats précédents, nous avons considéré deux autres bruits. On rap-
pelle que ces bruits sont soit d’origine biologique (crevettes, dauphins, etc.), soit d’origine
humaine (bateaux, sous-marins, etc.). Nous ne disposons pas, & ce stade de ’étude, d’enre-
gistrements de tels signaux possédant les caractéristiques nécessaires pour nos simulations

(frequence d’échantillonnage, résolution, etc.).

Pour pallier ce probléme dans nos simulations, nous avons donc synthétisé deux nouveaux
bruits basés sur des signaux biologiques réels. En effet, nous avions & disposition des en-
registrements d’animaux marins (fournis par la société Semantic T.S., partenaire de cette
these). Malheureusement, la bande passante limitée de ces enregistrements (22.05 kHz, da
a la fréquence d’échantillonnage de 44.1 kHz) nous a empéché de les utiliser directement
(bande passante utile définie de 7 kHz & 150 kHz). Ces bruits ont donc été transposés en
fréquence en utilisant une modulation d’amplitude dont les fréquences porteuses sont res-
pectivement de 60 kHz et 80 kHz. Méme si ils ne refletent plus directement les événements
biologiques sur lesquels ils sont basés, les signaux obtenus opérent bien dans la bande en

fréquence utile.

Le premier bruit biologique est basé sur un enregistrement de crevettes claqueuses, le se-

cond sur un enregistrement de langoustes.

Recherche de la valeur de p optimale

La encore, la valeur de p optimale est cherchée expérimentalement. A chaque itération de
I’algorithme, il est nécessaire de tester chaque sous-espace de dimension p. Le nombre d’ité-
ration peut devenir trés important. Par exemple, pour une dimension de l'espace N = 64,
la résolution de I’équation 3.59 donne 64 vecteurs propres. Pour une valeur a prior: de p, le
nombre de sous-espaces générés par une base de 5 vecteurs issus de ces 64 vecteurs propres
est donc de CR.. Ce nombre devient vite trés important (par exemple, pour p = 5, il y a
déja pres de 8 millions de possibilités), et nous nous retrouvons limités par la puissance de
calcul des ordinateurs & disposition. C’est pour cela que nous avons testé dans cette section

des valeurs de p variant de 1 & 4.

Nous avons superposé sur la figure 3.14 les courbes COR issues de la méthode du FASCM
pour p variant de 1 & 4. Puisque nous sommes en présence de plusieurs bruits, il est possible
de définir le méme nombre de rapports signal a bruit moyens. Dans une premiére approche,

ces différents RSB sont considérés égaux.
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RSB moyen = -60 dB

T ~
//
0.9f //
0.8} -
//
0.7} ,// —Classifp=1
Classifp=2
06y —Classifp=3
Classifp=4
0.5¢
0.4r
0.3
0.2}
0.1f
0 ;
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Fia. 3.14 — Courbes COR dans le cas réel pour la méthode du FASCM. Deux bruits
biologiques additionnels sont considérés et chaque rapport signal-a-bruit est de -60dB.

La courbe COR correspondant & une de p = 1 semble étre la meilleure, nous allons donc

considérer que :

(CLASSIF)
opt

=1 (3.69)

en gardant a l'esprit que les valeurs de p supérieures & 5 n’ont pu étre testées. Ce résultat

n’est donc 14 que pour valider 'intérét de la méthode.

Remarque : D’autres signaux complétement synthétiques ont également été généres (i.e.
plusieurs signaux aléatoires difféeremment filtrés dans la bande utile) pour ces simulations,

et des résultats équivalents sont obtenus.

3.9 Bilan des méthodes proposées : comparaison des résultats

expérimentaux

Comparons maintenant les résultats de chacune des méthodes étudiées précédemment.
Dans un premier temps, seul un bruit sera considéré et nous nous placerons ensuite dans

le cas multi-bruit étudié avec la méthode du FASCM.

Dans chacun des cas, les performances du détecteur sont caractérisées par deux courbes
COR différentes dont les formes sont données dans I'annexe G. On s’intéresse 1a encore a
I’évolution en fonction de la distance parcourue par le front d’onde du coefficient d’atté-

nuation en puissance « & appliquer au bruit pour que les performances du détecteur soient
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identiques déduite de la courbe COR de référence choisie.

3.9.1 Cas mono-bruit

Nous nous trouvons ici dans le cadre d’hypothéses classique (équations 3.2 et 3.2) et
le seul bruit est le bruit de mer. Sur les figures 3.15 et 3.16 sont superposées les courbes
représentant ’atténuation en puissance du bruit en fonction de la distance pour chacune
des méthodes étudiées dans les sections précédentes et pour les deux courbes COR de

référence.

0=
—O6— FAS
—&— FASE
RVG
-10+
0 ALD
L
-20r S\g
_30 [

Atténuation en puissance a du bruit de mer (dB)

S @

-6 i i i i i i i

100 150 200 250 300 350 400 450 5
Distance (m)

0

Fia. 3.15 — Evolution du coefficient o en fonction de la distance pour des performances

correspondant & la premiére courbe COR, de référence - Comparaison de toutes les méthodes
étudiées.
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0 S
—6— FASE
—&— FAS
RVG
_l [
0 ALD
3\
_20 L
_30 [

Atténuation en puissance a du bruit de mer (dB)

— i i i i i

100 150 200 250 300 350 400 450 500
Distance (m)

Fia. 3.16 — Evolution du coefficient « en fonction de la distance pour des performances
correspondant & la seconde courbe COR, de référence - Comparaison de toutes les méthodes
étudiées.

Pour les deux courbes COR de référence étudiées, les courbes sont quasiment identiques
quelle que soit la méthode de détection considérée. Ce résultat est cohérent car 'atténua-

tion en puissance ne dépend que des phénoménes physiques mis en jeu.
Les figures 3.17 et 3.18 représentent I’évolution en fonction de la distance du RSB au

niveau de ’hydrophone calculé aprés compensation de la puissance du bruit pour chacune

des courbes COR de référence.
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_55 ~
—O— FASE
—6— FAS
-60 : : : RVG
ALD o
el /
Z
_70 - (%

RSB a la réception (dB)

i i i i i i i i

0
100 150 200 250 300 350 400 450 500
Distance (m)

Fia. 3.17 — Evolution du RSB au niveau de ’hydrophone en fonction de la distance pour
la premiére courbe COR de référence - Comparaison de toutes les méthodes étudiées.

RSB a la réception (dB)

i

85 1 1 1 1 1 1 ]
100 150 200 250 300 350 400 450 500
Distance (m)

Fia. 3.18 — Evolution du RSB au niveau de 'hydrophone en fonction de la distance pour
la seconde courbe COR de référence - Comparaison de toutes les méthodes étudiées.

Interprétations :

Tout d’abord, on remarque que les courbes ont la méme allure quelque soit la courbe
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COR de référence choisie. Seule change la valeur du RSB & d = 100m. En changeant de
performance de détection, les courbes sont donc simplement translatées verticalement sui-

vant la valeur du RSB & lorigine.

Dans les deux cas étudiés, la courbe la plus défavorable au vu du RSB est celle issue
de la méthode du RVG. Elle se situe en effet au-dessus de toutes les autres, et correspond

donc, a mémes performances, & des valeurs de RSB plus faibles.

Les courbes déduites des méthodes de détections basées sur une approche aléatoire du
signal font conclure & de meilleurs performances de détection. Si I’on classe ces méthodes

par ordre de performances, on obtient le résultat suivant :
1. Méthode du FASE pour un sous-espace de dimension 2
2. Méthode du FAS / Méthode d’ALD (ex-aequo)

La méthode du FASC n’est pas représenté car nous avons remarqué dans la section
précédente que la taille optimale du sous-espace adapté au FASC était 1 et que l'on se

ramenait donc & la méthode du FAS.

On peut remarquer que pour des distances de propagation supérieures a 350m, les per-
formances des méthodes FAS/FASE/ALD deviennent équivalentes et pour des distances

proches de 500m, la méthode du FAS devient légérement meilleure.

Remarque : Nous avons vu que les méthodes du FAS et du FASE sont basées sur une
approche aléatoire du signal par le biais de sa matrice de covariance. Pour nos simulations,
I'intervalle de distance retenu a été de 100 & 500m. La matrice de covariance a donc été
estimée a partir de réalisations du signal acoustique générés a des distances tirées aléatoi-

rement dans cet intervalle suivant la loi adéquate (équation 1.43).

3.9.2 Cas multi-bruits

Pour comparer la méthode du FASCM aux méthodes issues du FAS, il est nécessaire
de considérer plusieurs bruits. Au bruit de mer toujours présent, nous allons donc rajouter
deux bruits d’origine biologique.

Nous disposons & ce stade de réalisations des signaux suivants :

* S 4 :signal acoustique d’intérét.
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* by, : bruit de mer ambiant.
* btfio : bruit biologique supplémentaire 1.
* bgio : bruit biologique supplémentaire 2.

Pour les méthodes classique étudiées précédemment (RVG, ALD, FAS, FASE et FASC), il
est nécessaire de revenir a un seul bruit. Pour cela, nous allons considérer comme signal

perturbateur la moyenne des bruits précédents :

(3 bm + b7 + b5°)

bmoyen =

L =

La matrice de covariance B du bruit sera donc estimée a partir des réalisations de byoyen-

Pour la méthode du FASCM, les bruits considérés sont les suivants :

by = bp+0}°
by = by +b5°

A ces trois bruits différents correspondent trois rapports signal-a-bruit distincts : RSBy,
RSB; et RSBs. Nous ferons I’hypothése que ces trois bruits ont la méme puissance et donc

que ces trois RSB sont égaux et donc :
RSB = RSBy = RSB; = RSB,

Dans ces conditions, il est possible de tracer ’évolution du coefficient d’atténuation en

puissance en fonction de la distance, & performances de détection constantes.
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Atténuation en puissance a du bruit de mer (dB)

_70 1 1 1 1 1 1 1 J
100 150 200 250 300 350 400 450 500
Distance (m)

Fia. 3.19 — Evolution du coefficient d’atténuation en puissance en fonction de la distance
pour la premiére courbe COR de référence - Cas de plusieurs bruits perturbateurs.

o
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Atténuation en puissance a du bruit de mer (dB)
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Fia. 3.20 — Evolution du coefficient d’atténuation en puissance en fonction de la distance
pour la seconde courbe COR de référence - Cas de plusieurs bruits perturbateurs.

On représente également encore 1’évolution du RSB aprés compensation en puissance

en fonction de la distance et au niveau de ’hydrophone.
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Fia. 3.21 — Evolution du RSB aprés compensation en puissance en fonction de la distance
pour la premiére courbe COR de référence - Cas de plusieurs bruits perturbateurs.
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Fia. 3.22 — Evolution du RSB aprés compensation en puissance en fonction de la distance
pour la seconde courbe COR de référence - Cas de plusieurs bruits perturbateurs.

Pour les méthodes de détection précédentes (RVG, FAS et dérivés), les courbes pré-
sentent une allure similaire & celles de la figure 3.17, mais on remarque une perte sur le

RSB nécessaire pour obtenir les performances fixées a priori. Cette perte s’explique par le
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changement d’hypothéses sur le bruit. En effet, plusieurs bruits peuvent maintenant per-
turber le signal, or pour toutes ces méthodes, la connaissance du bruit se fait par le biais
d’une matrice de covariance unique. Celle-ci étant estimée & partir du bruit "moyen", elle

caractérise moins bien chacun de ces bruits lorsqu’il apparait seul.

La méthode du FASCM, dont la connaissance de chaque bruit se fait par le biais
d’autant de matrices de covariance, présente de légérement meilleurs résultats au vu de sa

courbe qui se place en dessous de toutes les autres.

3.10 Extensions et perspectives

Méthode du FAS et dérivés
Telle que nous 'avons présenté dans ce chapitre, un détecteur basé sur la méthode du FAS

(ou d’un de ses dérivé FASE ou FASC) se met sous la forme suivante :

Signal 4 traiter Détecteur basé sur le FAS

. : |5 Booléen de détection
issu d’un hydrophone

Intervalle en distance : 100 - 500m

F1a. 3.23 - Utilisation du détecteur basé sur la méthode du FAS (ou 'une de ses dérivées)
étudiée dans ce chapitre.

Celui-ci a été étudié pour réagir & des signaux acoustiques générés pour des distances
allant de Dyyip et Dypgq (ici 100 et 500m).

Afin d’essayer d’améliorer les performances de détection, on pourrait imaginer un en-

semble de détecteurs travaillant en paralléle chacun dans une plage de distance déterminée.

Un exemple d’une telle structure est proposé sur la figure 3.24 :
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Signal 4 traiter Détecteur basé sur le FAS

3 Booléen de détection
issu d’un hydrophone

\ 4

Intervalle en distance : 100 - 150m

Détecteur basé sur le FAS ) o
L5 | 5 Booléen de détection

Détecteur basé sur le FAS ) o
Ly 5 Booléen de détection

|
|
|
|
|
|
|
|
|
Intervalle en distance : 150 -250m |
|
|
|
|
|
|
|
|
|
Intervalle en distance : 400 - 500m \
|

F1a. 3.24 — Proposition d’une structure de détecteurs basés sur la méthode du FAS (ou
I'une de ses dérivées) étudiée dans ce chapitre. Les valeurs des intervalles de distance sont
données & titre indicatif pour illustrer la figure.

Le choix des intervalles en distances pourrait étre basé sur 1’évolution du coefficient de
corrélation en fonction de la distance. Les matrices de covariance du signal de chaque bloc

de détection sont donc estimées dans l'intervalle de distance correspondant.

Si 'on fait I’hypothése que les filtres sont calculés a priori, toutes ces méthodes se
prétent bien & une application temps réel car elles ne consistent qu’en un filtrage linéaire.
Si 'on veut améliorer encore les performances de détection, il est possible de calculer plu-
sieurs filtres, correspondant aux différents états de bruits de mer que ’on peut rencontrer
(calme, agitée, etc.) ou méme correspondant aux différentes périodes de 'année (en effet,

I'influence des populations d’animaux marins n’est pas la méme tout au long de 'année).

Méthode du FASCM

Les extensions précédentes sont valables dans le cas multi-bruits.

En présence de plusieurs bruits, nous avons considéré que ceux-ci avaient la méme puis-
sance (et donc que les RSB correspondants étaient égaux). Pour se rapprocher plus de la
réalité, il serait intéressant de pondérer les différents bruits biologiques par des coefficients
"dynamiques". Ceux-ci pourraient en effet étre modifiés par ’évolution de certains para-
metres (heure, période de 'année, conditions climatiques, etc.). Par exemple, la densité

des populations de crevettes claqueuses n’est pas la méme en été ou en hiver. L’étude de
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I’évolution de ces coefficients méne naturellement & une autre extension de ce travail de
thése : I’étude et 'utilisation de "vrais" bruits biologiques issus de mesures réelles. Les re-
cherches effectuées durant cette thése pour trouver de tels signaux n’ont pas abouti, ceux-ci
ne respectant par les contraintes (notamment au niveau de la fréquence d’échantillonnage)

nécessaires a nos simulations.

L’étude et I'utilisation d’une vraie méthode de classification dans le cas Antares est une
extension intéressante ce de travail de thése. En effet, la comparaison et le recoupement
des résultats obtenus en classant les différents signaux que l'on peut rencontrer (signal

acoustique et bruits biologiques) permettraient sans doute d’améliorer la détection.

3.11 Conclusion

Le but de ce chapitre était d’étudier différentes méthodes de détection basées sur une
approche statistique des signaux mis en jeu. Dans un premier temps, un seul signal per-
turbateur a été pris en compte : le bruit de mer. Dans ces conditions, les méthodes de

détection étudiées ont été :

* L’analyse linéaire discriminante, qui vise & ranger chaque mesure dans la classe "La
mesure est constituée de signal et de bruit" ou dans la classe "La mesure est consti-

tuée de bruit uniquement".

* La méthode du FAS, qui consiste a projeter la mesure sur un sous-espace de dimen-
sion 1 généré par le vecteur propre solution de I’équation caractéristique du FAS

associé a la plus grande valeur propre.

* La méthode du FASE, extension de la méthode du FAS, qui consiste & projeter la
mesure sur un sous-espace généré par les vecteurs propres associés aux plus grandes
valeurs propres solutions de I’équation caractéristique du FAS, et a seuiller une fonc-

tionnelle basée sur la puissance de ce projeté.

* La méthode du FASC, autre extension du FAS. On recherche ici un sous-espace de
dimension p définie a priori dans lequel le rapport signal & bruit est maximal, et sur

lequel on projette le vecteur de mesure, dont on seuille un critére basé sur la puissance.
Au vu de tous les résultats précédents, il apparait que la méthode de détection basée

sur le FASE pour un sous-espace de dimension 2 donne les meilleurs résultats dans le cas

monobruit. Nous décidons donc de retenir cette méthode de détection dans toute la suite
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de cette thése, notamment pour résoudre le probléme d’estimation des temps d’arrivée du

front d’onde sur I’hydrophone, comme nous le verrons dans le chapitre suivant.

Méthode de détection retenue : FASE pour un SEV de dimension 2

Dans un second temps, nous nous sommes intéressés au cas multi-bruits. En effet,
plusieurs autres signaux (d’origine biologiques, comme le cri des crevettes, ou d’origine hu-
maine, comme les bruits d’embarcations par exemple) occupent la méme bande passante
que le signal acoustique que I’on cherche & détecter et peuvent perturber le détecteur. Pour
essayer de s’affranchir de ces nouvelles contraintes, une méthode originale de détection
multibruits, extension de la méthode du FASC étudiée précédemment, a été étudiée. Cette
méthode se base sur la connaissance des différents bruits mis en jeu par le biais de leurs
matrices de covariance et consiste & trouver la base d’un sous-espace de dimension p défi-
nie a priori dans lequel la moyenne géométrique des différents rapports signal & bruit est

maximisée.

Les performances de toutes ces méthodes de détection ont ensuite été comparées, et on
constate qu’en présence de plusieurs bruits, la méthode du FASCM pour un sous-espace
de dimension 1 donne les meilleurs résultats. Néanmoins, on peut noter que la méthode du
FASE retenue précédemment dans le cas mono-bruit donne des performances assez proches.
Ce résultat ne peux pas étre étendu au cas général mais représente le cas Antares étudié

dans cette thése.
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Chapitre 4

Structure d’antenne et estimation de

la trajectoire

4.1 Introduction

Aprés avoir étudié les caractéristiques de 'onde de pression dans le chapitre 1, puis
abordé les problémes de détection de celle-ci dans les chapitres 2 et 3, nous allons mainte-
nant étudier les problémes liés & ’estimation de la trajectoire du neutrino. Les informations
de trajectoire sont importantes en astrophysique pour obtenir des indications sur ’origine
de ces particules. En effet, depuis quelques années, les astrophysiciens s’accordent & penser
que la plus grande partie de la matiere de 'univers est constituée de "matiére noire" non
lumineuse. Ce phénomeéne devant mettre en oeuvre une masse bien plus importante que
celle constituée par les étoiles et gaz de celles-ci, un bon candidat théorique pour cette
matiére est une particule stable neutre électriquement : le neutrino. L’estimation de la

trajectoire d’un neutrino détecté est donc trés précieuse.

4.2 Résumé

Nous allons considérer comme hypothése pour ce chapitre que l'on dispose d’un sys-
téme capable de détecter la présence du signal acoustique noyé dans du bruit de mer. Un
tel systéme a été décrit dans les chapitres précédents. Dans un premier temps, nous allons
étudier un estimateur (sommaire) du temps de retard entre deux capteurs. Nous propo-
serons ensuite une structure d’antenne simple qui essayera de répondre aux contraintes
physiques du projet (disposition des lignes sous-marines existantes) et aux contraintes
mathématiques (observabilité du phénomeéne). Une fois cette structure définie, nous nous
intéresserons & ’estimation de la trajectoire du neutrino détecté. Cet estimateur sera testé

dans de nombreuses situations et ses performances seront évaluées.
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4.3. Estimation des temps de retard

4.3 Estimation des temps de retard

Dans un premier temps, nous allons nous intéresser & I’estimation des dates de détection
du front d’onde au niveau de chaque hydrophone. Dans un second temps, nous étudierons
I’estimation des différences de dates d’arrivée du front d’onde entre deux hydrophones dis-
tincts. Il est important de noter que I’étude de ces estimateurs est volontairement sommaire
et n’a pour but que de montrer la faisabilité de ’estimation. Des méthodes plus poussées

pourront étre étudiées dans les possibles extensions de ces travaux.

Les notations suivantes seront utilisées dans cette section :
* x(t) : signal disponible en sortie de I’hydrophone.
* £(t) : bruit de mer ambiant de matrice de variance covariance B connue (ou estimée
précédemment).
* T, : durée du signal acoustique, supposée connue.

* Ty : date & laquelle le front d’onde atteint le détecteur.

Si 'on suppose qu’un hydrophone détecte le front d’onde a la date T, alors pour des
dates inférieures a T, et supérieures a Ty + Ty, le signal z(t) n’est constitué que du bruit
e(t), alors qu’entre les dates Ty et T;; + Ty, il est constitué de la somme du bruit de mer et

du signal acoustique. La figure 4.1 illustre ce propos.

SIGNAL ACOUSTIQUE
BRUIT + BRUIT
BRUIT

« P K
| |

R I HHI l\. |\|\ \‘\\‘\‘I\l“uww“‘\| ‘\HM\MHrI
,,“" 'lul‘.l‘ "‘\”\ T \| i ‘Wl u”ww“u \H\‘||\ IR R |H|\ Temps

Fia. 4.1 — Exemple de signal sortant d’un hydrophone ayant détecté le front d’onde.

4.3.1 Estimation des dates d’arrivée du front d’onde sur un hydrophone

Hypothése de base : dans toute la suite de cette étude, nous allons considérer comme
négligeable la probabilité que deux cascades d’énergie apparaissent simultanément (ou dans
un intervalle de temps trés bref, de 'ordre de la micro seconde) dans la zone géographique

de détection.
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4.3. Estimation des temps de retard

La détection (cf. chapitre précédent) et lestimation du temps d’arrivée sont basées sur
un filtrage de type FASE pour un sous-espace de projection de dimension 2. L.’idée est de
filtrer le signal recu sur chaque hydrophone par le filtre issu du FASE p = 2 (travaillant
sur N points) dans une approche "temps réel" grace a une fenétre glissante (figure 4.2). Le
filtrage consiste au calcul de la puissance du projeté du signal sur le SEV (ici de dimension
2) génére par les vecteurs du FASE. La fenétre de temps réel travaille sur les N derniers
points du signal, le signal filtré est donc retardé par rapport au temps réel d’une durée

égale a la longueur du filtre (64 ps pour nos simulations).

Signal en sortie de I’hydrophone | |

\ \
||||u\\\|\ LA IH AR ‘“IM‘ |l|\| ”_\ H Mlu‘ | HI | Il M|“ | |“H
‘| ’ UH i W Hl” i ||I| it | l I (I M l”ll‘\” \'I '|‘ \] ‘| || i

Fenétre glissante

Temps

Résultat de la fonctionnelle

|
MMMJWWJLWM il ‘ |

»

Temps
1N Temps réel

Fia. 4.2 — Tllustration de la notion de fenétre glissante.

Sur la figure 4.3 est représenté un exemple de résultat de la fonctionnelle du FASE
appliqué & un signal issu d’un hydrophone. On se fixe ensuite un seuil et on décide que

tous les points dépassant celui-ci sont représentatifs d’une détection.

Ces points sont rangés dans deux catégories : les points dit isolés (comme les points 1
et 2 de la figure 4.3) et les points non isolés (comme le point 3). Un point sera dit isolé si,
dans une fenétre temporelle de taille 274 centrée autour de celui-ci, moins de deux autres
points détectés sont présents. Les points détectés isolés sont systématiquement abandon-

nés, cette situation correspondant presque siirement a un artefact de détection.
Les points détectés non isolés permettent d’estimer la date d’arrivée du front d’onde

sur '’hydrophone. Cette date est celle du point d’amplitude maximum parmi tous les points

détectés non isolés.
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4.3. Estimation des temps de retard

Résultat de la fonctionnelle appliquée au signal issu de I'hydrophone
18 .

——© Résultat de la fonctionnelle
— — — Seuil de détection

@)

16
@

@)

14+

12

Amplitude
i
o

T

©

Fia. 4.3 — Exemple du résultat de la fonctionnelle de détection appliquée & un signal issu
d’un hydrophone. Les signaux et valeurs numériques utilisées ici ne servent qu’a illustrer
le propos et ne reflétent pas un cas réel.

4.3.1.1 Résultats expérimentaux

Pour illustrer les résultats de cet estimateur, on utilise une méthode de Monte-Carlo, dans
laquelle les réalisations du bruit de mer changent avec chaque itération. La valeur de ﬁ

est alors estimée par la méthode précédente.

Les paramétres de simulations sont les suivants :
*x E =10" eV : énergie de la cascade d’énergie.
* Lepr = 10 m : longueur effective de la cascade.
* Dy = 500 m : distance maximale de détection.
% Nbegp = 1000 : nombre d’expériences de Monte-Carlo.

* T; =100 pus : valeur réelle de Tj.
Pour une valeur de RSB de -65 dB, on représente sur la figure 4.4 ’histogramme des

valeurs de ﬁ. L’évolution de I'écart-type o4 en fonction du RSB est décrite dans le tableau

4.1.
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RSB - -65 dB

90 T T T T T
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Fic. 4.4 — Histogramme des valeurs de ﬁ pour un RSB de -65 dB

RSB (dB) | T; moyen (us) | org (us)
-04 98.945 1.676
-06 98.938 1.679
-08 98.875 2.375
-60 98.648 4.785
-62 98.575 10.236
-64 98.593 15.948
-66 98.647 20.720
-68 99.937 25.637
-70 101.54 31.239
-72 104.58 43.584

TAB. 4.1 — Evolution de la moyenne et de ’écart type des estimés de Ty pour différents
RSB.

Le tracé de I’évolution de cet écart-type en fonction du RSB est mené sur la figure 4.5.
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= [ N N w w B B
o o1 o al [} a1 o (&
T T T T T T

Ecart type des estimés du TDOA (us)

(63}
T

o ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
72 -70 68 -66 -64 -62 -60 -58 -56 -54
RSB (dB)

Fia. 4.5 — Evolution de I'écart type de @ en fonction du RSB

4.3.2 Estimation de la différence du temps d’arrivée sur un couple d’hy-

drophone

L’estimateur de la trajectoire, étudié plus tard dans ce chapitre, sera basé sur la connais-
sance des estimés des différences de date d’arrivée du front d’onde entre deux hydrophones.
Cette valeur sera noté TDOA (Time Difference Of Arrival). Pratiquement, on se propose

d’appairer les hydrophones, formant ainsi des couples de capteurs.

Pour estimer les TDOA, deux méthodes sont proposées. La premiére est basée sur une

simple différence des dates d’arrivée et la seconde sur un calcul d’intercorrélation.

4.3.2.1 Description des deux méthodes d’estimation du TDOA

Méthode 1

L’estimation du TDOA se fait simplement par le calcul des différences des dates d’arrivée
du front d’onde sur chacun des hydrophones constituant un couple. Elle est basée sur
I'estimateur de la date d’arrivée (d’écart type o;) étudié précédemment. Dans la mesure

oil 1) et &y sont décorrélés, 'écart type de 'estimateur du TDOA est ainsi donné par :

1
J(T])JOA = \/Ut% + Ut% (4.1)

Meéthode 2
Cet estimateur est basé sur un calcul classique de corrélation. On dispose ici des signaux

issus de chacun des d’hydrophones d’un couple. L’idée est de projeter ces signaux sur le
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4.3. Estimation des temps de retard

SEV généré par les vecteurs du FASE p = 2. Dans ce SEV, le RSB est maximisé. On
calcule ensuite l'intercorrélation (cf. annexe K) entre les deux signaux projetés et L’estimé

du TDOA correspond alors la valeur maximale de ce signal de corrélation.

Test de rejet
Si c’est le méme front d’onde qui est & l'origine du pic de détection sur les deux hydrophones

d’un méme couple, alors I'estimé du TDOA doit suivre la relation :

dy
TDOA < —
O - C

S

ou dy est la distance entre hydrophone dans un couple et Cs est la célérité du son dans
I’eau. La quantité dc—fs’ correspond a la durée maximale que peut mettre le front d’onde pour

aller d’'un hydrophone & ’autre.

Si cette relation n’est pas respecté, I’estimé sera rejeté.

4.3.2.2 Les contraintes liées aux deux méthodes

Nous avons vu que l’estimation du TDOA nécessitait d’appairer les hydrophones en
couples. Plusieurs contraintes sont a respecter pour décider d’une distance dpy entre les
deux hydrophones d’un couple. Certaines de ces contraintes sont indépendantes de la mé-
thode d’estimation du TDOA considérée :

* Plus la distance entre les deux hydrophones d’un couple est grande, plus la durée du
trajet du front d’onde augmente. Le nombre de fausse alarme pouvant apparaitre sur
chacun des capteurs croit avec cette distance. Pour minimiser cette Py,, la distance
doit donc étre la plus petite possible. Néanmoins, plus on augmente cette distance,
plus la dynamique sur les estimés du TDOA augmente. Un compromis devra donc

étre fait sur cette distance.
D’autres contraintes sont spécifiques aux méthodes étudiées précédemment :

Contraintes liées a la méthode 1
* Les bruits de mer présents sur chaque hydrophone doivent étre décorellés . En effet,
la corrélation du bruit augmente la variance de I'estimateur de la date de détection,
et on veut cette variance la plus faible possible. Or, la distance de corrélation du bruit
de mer est inversement proportionnelle a sa largeur de bande passante. Nous avions
défini dans les chapitres précédents la BP utile & environ 150 kHz, ce qui correspond

& une distance de corrélation d’environ 1 cm. Les hydrophones au sein d’'un couple

129



4.3. Estimation des temps de retard

doivent donc étre distants d’au moins 1 cm.

Contraintes liées a la méthode 2

* Pour que le calcul de corrélation ait un sens, les signaux acoustiques recus sur chacun
des hydrophones doivent avoir une forme similaire. Pour s’assurer de cette hypothése,
on trace sur la figure 4.6 deux exemples d’évolution du coefficient de corrélation du
signal acoustique en fonction de la distance. Dans le premier cas, le signal acoustique
de référence est pris & une distance de 100m et dans le second cas & une distance de
400m. Dans chacun des cas, le coefficient de corrélation est calculé par rapport & des
signaux acoustiques générés & des distances allant de 100 & 500m.

Distance de référence d = 100 m
1 T T T T

0.8

0.7f

Coefficient de corrélation

05 i i i i i i i
100 150 200 250 300 350 400 450 500

Distances (m)

Distance de référence d = 400 m

1 : : : ‘ I ——

0.95- : : : E

0.9 B

0.8t ‘ : : E

Coefficient de corrélation
o
©
(%))
T
|

0.75F b

0.7 i i i i i i i
100 150 200 250 300 350 400 450 500

Distances (m)

Fi1a. 4.6 — Coefficient de corrélation en fonction de la distance pour deux exemples signaux
acoustiques générés a 100 et 400m.

La lecture de ces courbes nous montre que si I’on éloigne deux hydrophones d’une
distance inférieure & 100m, le coefficient de corrélation reste trés proche de 1, les

signaux correspondant possédent donc une forme trés similaire.

Pour nos simulations, nous décidons d’utiliser la valeur numérique suivante pour la distance

inter-hydrophone a l'intérieur du couple :

dg =1.50 m
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Cette valeur n’est pas optimale au sens d’un critére, mais respecte toutes les contraintes

énoncées ci-dessus.

4.3.2.3 Choix de la méthode d’estimation du TDOA

Pour quantifier les performances des deux estimateurs étudiés précédemment, nous
avons recours a des expériences de Monte Carlo. Nous sommes ainsi capable d’évaluer les
écart-type oA, Sur le TDOA pour différentes valeurs du RSB. Les résultats expérimen-

taux sont rapportés dans le tableau 4.2. La valeur vraie du TDOA utilisée est de 84.564

us.
Méthode 1 Méthode 2
RSB (dB) | Ty moyen (us) | orpoa (us) | Ty moyen (us) | orpoa (ps)
- 36 85 0 85.004 0.089443
- 38 85 0 85.004 0.089443
- 40 85 0 85.004 0.089443
- 42 85 0 84.99 0.32575
-44 84.91 2.0125 84.976 0.45148
- 46 84.91 2.0125 84.934 0.7033
- 48 84.91 2.0125 84.766 1.2738
- 50 84.798 3.3183 84.528 1.7673
- 52 84.842 3.34 84.22 2.213
- 54 84.788 4.2496 83.94 2.5189
- 56 84.214 7.7625 83.692 2.7379
- 58 82.714 12.2245 83.39 2.8953
- 60 80.492 16.4791 83.27 3.8878
- 62 78.214 19.5415 83.0564 7.0264
- 64 72.58 24.6726 82.72 10.4545
- 66 66.886 28.8053 82.842 13.1414

TAB. 4.2 — Résumé des résultats

On trace maintenant sur le méme graphique 1’évolution de I’écart-type en fonction du RSB

pour les deux méthodes.
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F1a. 4.7 — Evolution de I’écart type des estimés du TDOA en fonction du RSB pour les
deux méthodes étudiées.

Pour interpréter la courbe précédente, il est nécessaire de remarquer que pour chacun
de ces estimateurs, la précision de ’estimé est liée & la quantification temporelle utilisée,
i.e. & la fréquence d’échantillonnage. Dans nos simulations, celle-ci est fixée & F, = 1 MHz,
le pas d’échantillonnage est donc de 1 us. L’estimé du TDOA est donc soumis & un bruit
de quantification, que I’on peut identifier & un bruit uniforme de largeur At = 1 ps. L’écart

type d’un tel bruit est de o, = 2L = 0.2886 us.

2v3
Ainsi, lorsque la courbe d’évolution de ’écart-type en fonction du RSB passe en des-
sous de ce seuil (figure 4.8), 'influence de la quantification devient prépondérante sur celle
du bruit et 'estimé devient alors "déterministe". Ceci explique pourquoi en dessous de ce

seuil, 'estimateur donne toujours la méme valeur.
Lorsque la courbe passe au dessus du seuil, le bruit devient alors prédominant par

rapport & la quantification et les différents estimés sont donc distribués suivant I’écart type

donné par la courbe.
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F1a. 4.8 — Evolution de I’écart type des estimés du TDOA en fonction du RSB pour les

deux méthodes étudiées et écart type d’une variable aléatoire suivant une loi uniforme de
largeur 1 us.

Les performances des deux méthodes sont équivalentes pour des grandes valeurs de RSB
(supérieurs a -40 dB), par contre pour des valeurs plus faibles, les courbes se démarquent
nettement et la méthode d’intercorrélation offre des écarts-types nettement plus favorable.
Nous choisirons donc comme estimateur du TDOA la seconde méthode, basé sur le cal-

cul de I'intercorrélation entre les signaux issus des hydrophones et filtrés par le FASE p = 2.

Il ne faut pas oublier que cette étude de ’estimation des temps de retard a volontaire-

ment été succinte et sommaire. Les méthodes étudiés sont simples et ne servent qu’a valider
la faisabilité de I’estimation.

4.4 Structure d’antenne : proposition

4.4.1 Contraintes physiques

Le réseau de lignes immergées qui constituent actuellement la structure du téléscope
optique Antares forment un volume de base de 'ordre de 0.1 km?. Sur chaque ligne seront

disposés a terme des modules optiques permettant de détecter ce flash lumineux (figure 4.9).
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Station de traitement des données

Niveau de la mer ﬂ

Module optique

Hydrophone

Une ligne

\_Céble sous marin (40 km)
» \_Boitier de jonction

Cible de liaison

F1a. 4.9 — Structure du téléscope Antares

Nous allons considérer dans ce chapitre que les hydrophones mis en jeu seront disposés sur
les mémes lignes que celles utilisées pour les modules optiques. Cette contrainte "maté-
rielle" limite donc les tailles et formes des réseaux d’hydrophones possibles. La structure

sommaire que nous proposons d’étudier est décrite sur la figure 4.10.
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Fia. 4.10 — Structure du réseau d’hydrophones utilisé

Comme convenu plus t6t dans ce chapitre, les hydrophones sont regroupés en couples.

134



4.5. Estimation de la trajectoire du neutrino

L’origine géographique du repére est choisie arbitrairement au centre de la structure dans
le plan d’équation z = 0. Ces couples sont disposés en un certain nombre de couches hori-

zontales.

Les ordres de grandeurs de distances suivants seront utilisés pour les simulations :
1.50m pour la distance inter-hydrophone a l'intérieur d’'un couple, et 70m pour la distance
inter-couple dans un plan horizontal. Les autres valeurs numériques seront détaillées ulté-

rieurement.

Critiques :

Parmi les inconvénients de cette structure, on peut remarquer qu’au vu des grandes dis-
tances possibles entre couples de capteurs, les valeurs du RSB entre deux couples peuvent
étre trés différentes.

La symétrie de la structure peut également poser des problémes d’observabilité. En effet, on
risque d’avoir des problémes d’estimation pour des positions proches des axes de symétrie
de la structure. L’étude de cette observabilité, et par 14 méme, la recherche d’une structure

optimale serait donc une trés intéressante extension de ces travaux.

4.5 Estimation de la trajectoire du neutrino

4.5.1 Mise en équation du TDOA

La structure d’hydrophones maintenant définie, nous disposons grace aux sections pré-
cédentes d’un ensemble d’estimations de différences de dates d’arrivées. Il y a autant d’es-

timé du TDOA que de couples de capteurs.

Quelle est ’expression théorique de ce TDOA ?

Nous nous retrouvons dans la situation suivante : soit un repére R; définissant 1’espace
dans lequel se trouve une cascade d’énergie de longueur efficace L.sy. Soit A un point quel-
conque de la cascade. D’aprés la figure 4.11, on peut complétement caractériser la direction

et I'orientation de la cascade a partir des informations suivantes :

A : un point quelconque de la cascade.
a€[02r] : angle d’azimut.

p € [-mm] : angle de site.

Lesy : longueur efficace de la cascade.
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FiG. 4.11 — Description de la cascade d’énergie dans 1’espace.

Hypothése de travail :

Pour la partie théorique suivante, nous allons considérer que la longueur efficace
L.sy de la cascade est infinie. Cette hypothése peut se justifier physiquement
en considérant des cascade d’énergie issues de neutrinos de trés haute énergie
(dites cascades électromagnétiques). Dans ce cas, la longueur de la gerbe devient
trés importante et peut étre considérée comme infinie devant les dimensions du
télescope [23]. Dans ces conditions, tous les couples de capteurs peuvent donc étre

atteints par le front d’onde.

Si la cascade n’avait pas une longueur infinie, tous les couples de capteurs
ne seraient pas atteints par le front d’onde. Il nous suffira donc dans les simulations
de limiter le nombre de couples délivrant une information pour se ramener au

cas des cascades hadroniques de longueur efficace finie étudiées dans les chapitres

précédents.

Reprenons ici I’hypothése effectuée dans le chapitre 1, & savoir que la propagation du
front d’onde de 'onde acoustique s’effectue de maniére orthogonale & la cascade. Ce front
d’onde est donc un cylindre dont ’axe est la cascade. Considérons un hydrophone C' de
coordonnées (x¢, yc, z¢). Calculons I'expression de la date d’arrivée du front d’onde sur le
capteur. Définissons la distance d comme la distance entre ’hydrophone C' et la droite (D)
générée par la cascade (figure 4.12), ¢’est donc la distance entre C' et son projeté orthogonal
C), sur cette droite. La date d’arrivée est directement proportionnelle & d par la relation

d = cs.t, ol ¢4 est la célérité du son dans I'eau (considérée ici comme constante).
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F1a. 4.12 — Distance parcourue par le front d’onde

Les coordonnées du vecteur & sont :

COS (¥ COS (p
W =4 sinacosp

sin

(4.2)

Connaissant A, C, « et o, il est possible de calculer la distance parcourue d. On sait que

AC NG =CyC NG car
o AC et C;C sont dans le méme plan.

o [|AC A&|| = ||AC||-l|&]|-sin 8 = [|C,C|.||3]

o —

ot § = (AC,&) et ||C,C|| = ||AC]| sin 5.

or C,C A& = [|CpC||.||&]|.sin (%) = d||3|]. On remarque que ||@]| = 1 et on peut alors

écrire :

d=|AC A&

On remarque également que :

- - 2 - -
14 A G2+ (4C.3) " = |ATI I3[ = ||AC)

On conclut avec le résultat suivant :

—

@ = || AC|? ~ (4

L\ 2
9)
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4.5. Estimation de la trajectoire du neutrino

Notant CZQ et C’Z-1 les deux capteurs formant le couple ¢, on peut maintenant donner ’ex-
pression de la différence des dates d’arrivées associée. Pour plus de lisibilité, cette valeur
de TDOA sera notée ;.
dl — %
T = 4—+ (4.6)
Cs
dg et dl-1 sont les distances parcourues par le front d’onde pour atteindre respectivement les

capteurs CZQ et Cl-l. Utilisant I’équation 4.5, il vient :

ri= W 4G - (4C1.3) - i\/ ACo - (ac0.3)” (4.7)

4.5.2 Mise en équation de I’estimateur

Ayant & disposition un ensemble de N mesures issues de N couple d’hydrophones de
position connue, nous allons nous intéresser a ’estimation de la trajectoire du neutrino.
Celle-ci est complétement définie par position de la cascade d’énergie correspondante. Les
cing inconnus de ce probléme sont les coordonnées du point A(x4,y4, z4) et les deux angles

définissant l'orientation de la cascade («, ).

Nous ne chercherons pas a estimer la longueur efficace de la cascade mais seulement
sa position et son orientation. Celles-ci sont définie par la donnée du point A et des deux
angles « et . Le point A n’a donc pas a étre positionné sur la cascade, mais simplement
quelque part sur la droite définissant ’orientation de celle-ci.

Nous allons ainsi imposer au point A d’étre dans le plan d’équation z = 0. Le nombre

d’inconnus passe donc de 5 & 4.

Nous allons donc chercher 4 estimer les quantités suivantes :
A= (za,ya)" et U= (a,0)"
que nous regrouperons dans la variable 6 :
0= (A,9)" = (za,y4,0,0)" (4.8)

A chaque couple ¢ d’hydrophones est associé une mesure 7;. Il est donc possible de modéliser

ces mesures par une fonction dépendant de 0 :

1 p - N2 1 > - \2
5i(6) = C—J 14CH2 - (aC}3) - C—\/ 1492 - (AC0.3) (4.9)
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81(9) T1

: s2(0) 72
Définissons également les vecteurs S(0) = | et 7=

SN(Q) TN

Nous allons mettre en oeuvre une méthode d’estimation basée sur la méthode des moindres

carrés [13]. Celle-ci consiste & minimiser le critére :

(4.10)

4.6 algorithme

L’ensemble des calculs menant & l'algorithme d’estimation de la trajection est mené dans

annexe I.

4.6.1 Structure

La structure de 'algorithme d’estimation des moindres carrés est la suivante :

* Initialisation :
o choix d'un 6y
o choix d’'un €

o calcul de M (6y)

* Itération :
o Calcul de VoM (6,,).
o Calcul de Hessps(60y).
o Calcul du pas de descente optimal p,.
o Calcul de 0,41 = 0,, — p, Hesspr(0,)"' VoM (6,).

||9n+1*9n” Y

€.
(1071l

o Test d’arrét : Comparaison de

* Si le test est positif, fin de 'algorithme.

* Traitement des angles a et .

4.6.2 Calcul du pas de descente

Pour que I'algorithme converge vers un des minimums de la fonction, il est nécessaire
de bien choisir le pas de descente. Dans ’équation (I1.6), le pas de descente est constant

et égal & 1 (c’est en fait le coefficient devant le terme HessM (6,)" . VoM (0,,) ), et peut
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entrainer des problémes numériques dans l'approche du minimum. Pour s’affranchir de ce

probléme, on remplace cette équation par celle-ci :
Opt1 = 0p, — pn Hessp(0,) 71 VoM (60,,) (4.11)

ol py, est un nombre compris dans U'intervalle ]0, 1].

Le pas optimal pZ" minimise la quantité :
M (0, — pn Hessp(0,) "1 VoM (0,,)) (4.12)
et est évalué numériquement.

4.6.3 Singularités éventuelles de Hessy(0)

Des problémes numériques peuvent également apparaitre lors de I'inversion de la ma-
trice du Hessien. En effet, si 'une des valeurs propres de la matrice est trop proche de 0,
Iinversion devient numériquement critique. Pour s’en affranchir, on a recours & la tech-
nique de Levenberg-Marquardt [15]. Cette méthode consiste & trés légérement déformer la
matrice pour la rendre inversible : Hessps(6) est alors remplacée par Hessp(0) 4+~ Id ou
~ est un scalaire pris le plus petit possible.

Dans la pratique, la plus petite des valeurs propres Ay, est comparée a une valeur ¢ fixée

et trés petite. La valeur de « est alors :
¥ = |Amin + €] (4.13)

4.6.4 Traitement des angles

Chaque valeur estimée des angles « et ¢ est ramenée dans l'intervalle [—m, 7]. On utilise
pour cela les valeurs des composantes en x, y et z du vecteur & et la fonction de tangente

inverse.

4.6.5 Test d’acceptation

Il est nécessaire de construire un test d’acceptation pour les estimés, lorsque les mesures
sont perturbées par un bruit. Si le bruit est gaussien (et centré), ce test est défini par la

régle de décision suivante :

=S5O _ i (7—73(9)>2 > seuil (4.14)

140



4.7. Simulations et résultats

ou o est 'écart type du bruit, dim(f) = n; ou le nombre d’inconnus (ici n; = 4) et N, le

nombre de couple de capteurs considérés.

Afin de trouver une valeur pertinente du seuil, on s’intéresse a la loi de probabilité de
M(0) et on montre que c’est une loi du Khi-deux a N, degrés de liberté, notée X%\fc' On

montre également que M () suit approximativement une loi du Khi-deux & N, —n; degrés

de liberté (plus la valeur de N, sera grande, meilleure sera cette approximation).

Pour une variable aléatoire suivant une loi du x?2, il est possible de calculer la proba-

bilité que cette variable soit supérieure & une certaine valeur. Cette probabilité sera notée

P = prob(x%2 > ) et ona:

0.01

6.635

9.210

11.345
13.277
15.086
16.812
18.475
20.090

00 ~J O U = W N =

TAB. 4.3 — Valeurs de x pour la loi du x2
La valeur v du tableau précédent est reliée au paramétres N, et n; par la relation :
V= ]\fC 7

La connaissance du nombre de couples de capteurs nous renseigne donc sur la valeur
du seuil & choisir. Par exemple, pour 8 couples d’hydrophones et 4 inconnues, nous avons
v = 4. Le seuil sera choisi & 13.277 et pour un ) renvoyé par l’algorithme, la probabilité

~

que T'(0) soit supérieur a ce seuil est de 1%.
Le choix du seuil est donc & adapter au nombre de couples de capteurs utilisés.

4.7 Simulations et résultats

L’estimateur précédemment étudié peut maintenant étre testé dans plusieurs configu-
rations. Pour chaque hypothése, une méthode de Monte-Carlo est utilisée pour valider la

méthode d’estimation. Suivant le nombre de couples de capteurs atteints, la cascade pourra

141



4.7. Simulations et résultats

étre soit électromagnétique, soit hadronique. Si tous les couples délivrent une mesure, la
cascade sera forcément électromagnétique, mais si seulement par exemple seuls 60% des
couples répondent, la cascade pourra étre soit électromagnétique (le RSB était trop dé-
favorable au niveau des couples qui n’ont pas répondus), soit hadronique (les couples qui

n’ont pas répondu n’ont pas été atteints physiquement par le front d’onde).

De part la géométrie du réseau considéré (figure 4.11), plusieurs positions distinctes

dans l'espace peuvent étre définies pour la position de la cascade. Chaque position est
(0)

vras’?

et du plan de coordonnée z = 0. Pour se représenter facilement ces différents cas, on

caractérisée par 'emplacement du point A intersection de la droite issue de la cascade

visualisera la structure de capteurs vue de dessus, au niveau du plan d’équation z = 0.

Plusieurs zones sont ainsi définies dans ce plan sur la figure 4.13

Fia. 4.13 — Découpage du plan d’équation z = 0 en différentes zones pour localiser le point
240

orai PATr TApport a la structure de capteurs.

Le point Ai?)ai peut apparaitre n’importe ot dans le plan d’équation z = 0, mais I’étude
de seulement 2 zones (représentées par les lettre A et B sur la figure précédente) permet
d’obtenir les résultats pour ’ensemble du plan. En effet, par un jeu de rotations et de

symétries, il est possible de couvrir toutes les zones du plan.
Remarques : Si I'on se place dans les hypothéses définies dans les chapitres sur la détec-

tion, a savoir que la distance minimale de détection est de 100m, le réseau d’hydrophone ne

sera pas adapté a une cascade apparaissant dans la zone A. Néanmoins, si I'on extrapole le
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modéle de Niess pour des distances inférieures & 100m, on s’attend & avoir des signaux beau-
coup plus énergétiques qui serait d’autant plus facilement détectés par les hydrophones.
Ce cas d’étude sera donc quand méme traité pour valider la méthode d’estimation dans le

cas le plus général possible.

4.7.1 Initialisation et valeurs numériques

Le point d’initialisation Ag est choisi par défaut au barycentre des positions des capteurs
dans le plan z = 0. Pour les angles ag et (g, les valeurs d’initialisations seront estimées
expérimentalement suivant la région A ou B considérée. On choisira autant que possible

des valeurs correspondant & une position initiale de la cascade proche de la verticale.

Considérant que les mesures sont perturbées par un bruit additif, on définit la probabilité

de détection P; comme suit :

Nombre de couples d’hydrophones ayant détecté la cascade

P pr—
d Nombre de couples d’hydrophones total

En effet, dans 'hypothése des cascades électromagnétiques, tous les couples d’hydrophones
sont atteints par le front d’onde, néanmoins certains peuvent ne pas réagir 4 son passage
(amplitude du signal trop faible, erreur de l'algorithme de détection, etc.).

Dans '’hypotheése des cascades hadroniques, le front d’onde peut ne pas atteindre tous les
couples de capteurs, faisant ainsi diminuer la probabilité de détection.

Par exemple, pour une valeur de P; de 0.1, et si I’on considére une structure & 100 couples

d’hydrophones, seul 10 donneront une mesure de temps de retard.

Il faut un minimum de 4 couples de capteurs pour estimer les 4 paramétres qui nous in-
téressent. La structure utilisée dans ces simulations est constituée de 12 couples (donc 24

hydrophones).

Pour chaque scénario, trois cas différents sont étudiés :
* Tous les capteurs détectent (Py = 1).
* 9 couples de capteurs sur 12 détectent (Py; = 0.75).
* b couples de capteurs sur 12 détectent (P; = 0.416).

Dans le chapitre précédent consacré & la détection, nous avions choisi d’utiliser un dé-
tecteur basé sur le FASE pour un sous-espace de dimension 2. On rappelle que ’évolution
du RSB en fonction de la distance de propagation est décrite sur la figure 3.11. Pour Desti-
mation de 'instant de détection, si nous considérons un RSB de -60 dB, d’apres la courbe

précédente, la distance maximale de détection est d’environ 500m. On en conclut que pour
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cette valeur du RSB, la distance séparant la cascade et 'hydrophone le plus éloigné de la

structure ne devra pas dépasser 400m.

Les capteurs sont disposés comme l'indique la figure 4.10 avec les valeurs numériques
suivantes :

* N, = 3 plans horizontaux contenant 4 couples de capteurs, séparés de d, = 10 m.

* Les hydrophones & 'intérieur d’un couple sont distant de 1.50 m.

* La distance entre chaque couple d’hydrophones au sein d’'un méme plan horizontal

est d’environ 70m.
Concernant ’écart type du "bruit" affectant les mesures de temps de détection, nous choi-
sissons une valeur compatible avec celle trouvée au début de ce chapitre pour un RSB de

-58 dB : 0 =~ 2 us.

Rappel : la durée du signal Antares est d’environ 60 pus.

Résumé

1000 expériences
24 hydrophones / 12 couples
Bruit gaussien d’écart-type = 2 us

Valeurs Initiales

0m o
AOZ 0Om et \1’0: 800
80

0m

Dans chaque cas de figure, on commence par rappeler les valeurs de 6,,4; qui sont com-
parées aux 5moyen, moyennes de tous les résultats obtenus pour les 1000 expériences. Les
écarts types et bornes correspondances pour sont ensuite évalués chacune des variables. Le
calcul de ces bornes se fait grace a celui des matrices de Cramer-Rao. Les éléments dia-
gonaux de ces matrices représentent les variances de chacune des composantes du vecteur
0. Les bornes de Cramer-Rao correspondantes aux écarts types des parameétres considérés
correspondent donc aux racines de ces variances. Le pourcentage de rejet des estimés et le
nombre moyen d’itérations de l’algorithme sont ensuite indiqués. On affichera ensuite les

histogrammes du nombre d’itérations par expérience et des valeurs du critére 7'(6).

Pour chaque couple d’estimés (x4,y4) et (0, ), on trace sur la méme figure le point
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de départ de 'algorithme, tous les estimés (non rejetés) ainsi que les ellipses de confiance
correspondantes. Sur le premier graphique (z4,y4), sont également indiqués les positions
des couples de capteurs du le plan z = 0 pour mieux se représenter physiquement le
phénomeéne. Nous tracerons enfin les histogrammes correspondant & chacun des estimés.

4.7.2 A9 A lintérieur de la structure de capteurs

vrai

Zone A
4.7.2.1 Tous les hydrophones détectent - P; =1

Tous les couples d’hydrophones détectent le front d’onde et délivrent une mesure.

Les résultats obtenus sont :

Pi=1 | 0uai | Omoyen | Ecart type | Borne

x4 (m) | -10 -9.996 0.13796 0.13297
ya (m) | 20 19.9966 0.10891 0.10656
a (°) 130 | 129.9397 0.75991 0.75483
¢ (°) 60 60.0015 0.097323 | 0.098852

TAB. 4.4 — Caractéristiques des estimés.

Note : En théorie, la borne calculée théoriquement indique la valeur minimale que peut
prendre I’écart-type. Dans les tableaux regroupant les résultats, on se retrouve parfois avec
un écart-type inférieur a la borne. Ceci est di au fait que cet écart-type est lui méme estimé
et donc soumis & des fluctuations. Cette incertitude numérique fait parfois passer la valeur

en dessous de la borne.

Nombre moyen d’itérations : | 8
Estimés rejetés : | 0.9 %

TAB. 4.5 — Résumé des résultats.

Histogramme des valeurs du critére

Histogramme du nombre d'itération par expérience et densité de probabilité théorique
600 5 0.14
500 0.12
0.1
400 n
0.08
300
0.06
200
0.04
100 0.02 WHUW
0 0 "L
6.5 7 7.5 8 85 -10 0 10 20 30

Fia. 4.14 — Informations sur 'algorithme.
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W vrai
Winit
W estimé
W moyen

Estimé pour A Estimé pour W
60 - 180
Avrai
o Ainit 160
40 o : o +  Aestimé 140
o A moyen
20 + O Position des couples 120
100
> 0 o}
80
-20 60 &
O O 40
-40
20
-60 0
-60 -40 -20 0 20 40 60 0 50 100 150
X a
a
Estimé pour A : détails Estimé pour W : détails
20.4
203 615
20.2 61
201 * 60.5
20 s 60
199 59.5
19.8 59
19.7 585
196 58
-10.4 -10.2 -10 -9.8 -9.6 128 129 130 131
X a
a
A . : .
FiG. 4.15 — Représentation des estimés.
Histogramme de Xa Histogramme de o
10 8
7
8
6
6 5
4
4 3
2
2
1
0 0
-10.6 -104 -102 -10 -98 -96 -94 0 50 100 150
m o
Histogramme de Ya Histogramme de ¢
7
6
5
4
3
2
1
0
20.6 0 50 100 150

FiG. 4.16 — Histogramme des estimés.
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4.7.2.2 9 couples détectent - P; = 0.75

Seuls 9 couples d’hydrophones sur 16 réagissent au passage du front d’onde.

Les résultats obtenus sont les suivants :

P;=0.75 | Oprai Omoyen | Ecart type | Borne
x4 (m) -10 -9.9976 0.1824 0.18997
ya (m) 20 19.9983 0.11592 0.11482

a (°) 130 | 129.9973 0.75044 0.75745
e (°) 60 59.9948 0.15952 0.15656

TaB. 4.6 — Caractéristiques des estimés.

Nombre moyen d’itérations : | 7

Estimés rejetés :

1%

TAB. 4.7 — Résumé des résultats.

Histogramme du nombre d'itération par expérience

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Histogramme des valeurs du critére
et densité de probabilité théorique

Fia. 4.17 — Informations sur ’algorithme.
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60

40

20

Estimé pour A

Avrai
O Ainit
o ¢ +  Aestimé
o Amoyen
g &  Position des couples
¢ ¢

-60
-60 -40 -20 0 20 40 60

180
160
140
120
100
80
60
40
20

Estimé pour ¥

WY vrai
Winit
Y estimé
Y moyen

50

100

150

Estimé pour W : détails

205 6151
+
611
60.5
iy
>° s 60
59.5-
591
58.5
19306 104 102 10 98 95 94 128 129 1%]0 131
X
Fia. 4.18 — Représentation des estimés.
Histogramme de X, Histogramme de a
10 8
8 6
6
4
4
2 2
0 0
-11 -105 -10 -95 -9 0 50 100 150
m °
Histogramme de Y, Histogramme de @
10 ‘ ‘
6
4
5
2
0 0
195 0 50 100 150

FiG. 4.19 — Histogramme des estimés.
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4.7.2.3 5 couples détectent - P; = 0.416

Seuls 5 couples de capteurs sur 12 sont ici atteints par le front d’onde. Nous obtenons les

résultats suivants :

P; =0.416 | Oyprai Omoyen | Ecart type | Borne
x4 (m) -10 -9.787 2.0372 1.9183

ya (m) 20 | 20.0455 | 0.46888 | 0.42414
a (%) 130 | 129.6829 | 1.6366 | 1.2992
¢ (°) 60 | 60.1897 | 1.5525 | 1.4465

TaB. 4.8 — Caractéristiques des estimés.

Nombre moyen d’itérations : | 9
Estimés rejetés : | 0.9 %

TAB. 4.9 — Résumé des résultats.

Histogramme des valeurs du critére
Histogramme du nombre d'itération par expérience et densité de probabilité théorique

300 12

250 1

200 0.8

150 0.6

100 0.4

0.2

Fia. 4.20 — Informations sur ’algorithme.
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Estimé pour A Estimé pour W
60 . -
A vrai W vrai
40 s 5 o Ainit 150 O Winit
+ Aestimé +  Westimé
20 r oA
moyen O Ymoyen
O Position des couples 100
> 0 o} 4 o
.
-20
50 3
-40 e 4
-60 0
-50 0 50 0 50 100 150
X a

Estimé pour W : détails

241 68
66
64

S 62
60
58

56

-14 -12 -10 -8 -6 -4 -2 0 125 130 135

Fia. 4.21 — Représentation des estimés.

Histogramme des estimés de X, Histogramme des estimés de a
10 20
8
15
6
10
4
2 5
0 ‘ ‘ 0 |
-20 -10 0 10 0 50 100 150
m o
Histogramme des estimés de Ya Histogramme des estimés de ¢
20
10
15
10 5
5
0 Lioi ! 0 \
18 20 22 24 26 0 50 100 150
m o

FiG. 4.22 — Histogramme des estimés.

[’algorithme commence ici & montrer ses faiblesses, pour I’estimation du couple (z4,y4),
I’allure du nuage de points refléte un début de probléme d’observabilité. Néanmoins, il ne

faut pas perdre de vue que ce cas est critique.
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473 A©

vrai

Zone B

4.7.3.1 Tous les hydrophones détectent - P; =1

Tout les couples d’hydrophones délivrent donc une mesure.

Nous obtenons les résultats suivants :

500

400

300

a P’extérieur de la structure de capteurs

P; = Ovrai Omoyen | Ecart type Borne

xA (m) | -20 -20.001 0.075977 | 0.077551
ya (m) 90 89.9996 0.18594 0.18868
a (°) 130 | 129.9926 0.34512 0.35268
e (°) 60 60.0015 0.09412 0.095139

TAB. 4.10 — Caractéristiques des estimés

Nombre moyen d’itérations : | 8

Estimés rejetés :

0.8 %

TAB. 4.11 — Résumé des résultats.

Histogramme du nombre d'itération par expérience

10 11

Histogramme de M(6)
et densité de probabilité théorique

0.14

0.12 n
//7\

0.1 MRS

Fia. 4.23 — Informations sur ’algorithme.
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100

50

Estimé pour A : détails

90.6
90.4
90.2

89.8
89.6

89.4

Estimé pour A

&

o

0 50

-20.5

Histogramme des estimés de X,

6

A vrai
O Ainit
+ Aestimé
O Amoyen
<&  Position des couples
60.5
S 60
59.5
-19

150

100

50

Estimé pour W

[e)

50 100 150

Estimé pour W : détails

Yvrai
Winit
Y estimé
Y moyen

o+ O

129

130 1305 131
a

129.5

FiG. 4.24 — Représentation des estimés.

Histogramme des estimés de a

15

-20
m

Histogramme des estimés de Ya

-19.5 0

50

Histogramme des estimés de ¢

100 150

10

91 0

50

100 150

Fia. 4.25 — Histogramme des estimés.

4.7.3.2 9 couples détectent - P; = 0.75

Seuls 9 couples d’hydrophones sur 12 délivrent une mesure.

Nous obtenons les résultats suivants :
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P;=0.75 | Oprai Omoyen | Ecart type | Borne
x4 (m) -20 | -20.0019 0.10148 0.1034
ya (m) 90 90.0037 0.19701 0.19914

&) 130 | 130.0025 0.3205 0.32661
&) 60 59.996 0.1607 0.15899

700

600

500

TAB. 4.12 — Caractéristiques des estimés.

Nombre moyen d’itérations : | 10

Estimés rejetés :

1.1 %

TAB. 4.13 — Résumé des résultats.

Histogramme du nombre d'itération par expérience

0.25

Histogramme des valeurs du critére
et densité de probabilité théorique

Fia. 4.26 — Informations sur ’algorithme.
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Estimé pour A

Estimé pour W

150

100

50

+

W vrai
Winit
Y estimé
WY moyen

0 50 100 150
a

Estimé pour W : détails

130
a

129 129.5

Histogramme de a

50 100

o

150

Histogramme de @

50 100 150

A vrai
10070y o Ainit
+ Aestimé
50 O Amoyen
.8 o o & Position des couples
0 o
o o
-50
-50 0 50
X
a
90.6
90.4 60.5
90.2
EN S 60
89.8
89.6 595
-19.5
Fia. 4.27 — Représentation des estimés.
Histogramme de X,
10
8
8
6
6
4 4
2 2
0 0
-20.5 -20 -19.5 0
m
Histogramme de Y,
10 8
6
5 4
2
0 0
89 89.5 90 90.5 91 0
m

Fia. 4.28 — Histogramme des estimés.
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4.7.3.3 5 couples détectent - P; = 0.416

Seuls 5 couples d’hydrophones sur 16 délivrent une mesure.

Avec les conditions initiales précédentes sur les angles, I’algorithme semble ne pas bien

converger (95% des estimés sont rejetés). En changeant celles-ci par les valeurs suivantes :

aOZOO

wo = 0°

le probléme de convergence est résolu et on obtient les résultats suivants :

P;=0.416 | Oyrai | Omoyen | Ecart type | Borne
x4 (m) -20 | -20.6599 2.053 1.7218
ya (m) 90 90.6534 2.7236 2.7819

a (°) 130 | 130.537 1.2074 1.3014
v (°) 60 59.049 3.8539 3.7701

TaAB. 4.14 — Caractéristiques des estimés.

Nombre moyen d’itérations : | 18

Estimés rejetés : | 2.2 %

TAB. 4.15 — Résumé des résultats.

Histogramme des valeurs du critére
Histogramme du nombre d'itération par expérience et densité de probabilité théorique
400 = 18

300 14

12
250

200
0.8

150
0.6

100 04

50 ’7 02
0 0

Fia. 4.29 — Informations sur ’algorithme
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+

W vrai
Winit
Y estimé
Y moyen

Estimé pour A Estimé pour ¥
120 - 180 .
Avrai
100 a\ O Ainit 160
80 + Aestimé 140
[m)
60 A moyen 120
O Position des couples
40 100
o o o I~
20} 80 :
0 o 60 (
-20 40
—a0}---9 < 20
~60 0
-50 0 50 0 50 100 150
X o

Estimé pour W : détails
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Fi1c. 4.30 — Représentation des estimés
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Fic. 4.31 — Histogramme des estimés

La encore, la forme du nuage de points nous indique que I’on est en limite d’observabi-
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lité. Il semble donc que dans les cas un peu extréme comme celui-ci, les conditions initiales

jouent un réle important dans la convergence de ’algorithme.

4.7.4 Résumé et interprétations

Le tableau (4.16) résume les résultats obtenus lors des expériences précédentes.

P =1 P, =0.75
Ovrai O % borne 00 % borne
x4 (m) | -10 -9.996 0.13796 | 0.13297 | -9.9976 | 0.1824 | 0.18997
Zone A ya (m) 20 19.998 0.10891 0.10656 19.9983 | 0.11592 | 0.11482
a (%) 130 | 129.9397 | 0.75991 0.75483 | 129.9973 | 0.75044 | 0.75745
v (°) 60 60.0015 | 0.097323 | 0.098852 | 59.9948 | 0.15952 | 0.15656
xA(m) -20 -20.001 | 0.075977 | 0.077551 | -20.0019 | 0.10148 | 0.1034
Zone B ya (m) 90 89.9996 0.18594 0.18868 90.0037 | 0.19701 | 0.19914
a (%) 130 | 129.9926 | 0.34512 | 0.35268 | 130.0025 | 0.3205 | 0.32661
v (°) 60 60.0015 0.09412 | 0.095139 59.996 0.1607 | 0.15899
P; =0.416

Ovrai O % borne

x4 (m) | -10 -9.787 2.0372 | 1.9183

Jone A | YA (M) | 20 | 200455 | 0.46888 | 0.42414

a (°) 130 | 129.6829 | 1.6366 | 1.2992

v (°) 60 60.1897 1.5525 1.4465

xA(m) -20 | -20.6599 2.053 1.7218

ya (m) | 90 90.6534 | 2.7236 | 2.7819

Zone B 170 oy | 130 | 130537 | 1.2074 | 1.3014

v (°) 60 59.049 3.8539 | 3.7701

TAB. 4.16 — Résumé des résultats

Pour les positions envisagées de la cascade par rapport a la structure d’hydrophones,
le cas Py = 1 est toujours favorable et I'algorithme converge toujours vers la bonne valeur
de 0. Le taux de réjection des estimés est de I'ordre de quelques % et le nombre moyen
d’itération oscille dans 'intervalle 8 - 20. Le choix des valeurs initiales pour les paramétres
a estimer ne semble pas critique. Plusieurs valeurs ont été testées et 'algorithme converge

bien dans chaque cas.

Lorsque la probabilité de détection Py chute a 0.75, (seuls 9 couples d’hydrophones sur
12 fournissent une mesure), les résultats se dégradent un peu mais restent de bonne qualité.
L’écart type sur chacune des inconnues augmente légérement mais reste proche des bornes
correspondantes. Le taux de réjection augmente également un peu et le choix des valeurs

initiales ne semble toujours pas critique.
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4.8. Conclusion

Pour une P; de 0.416, 5 couples seulement fournissent une mesure (c’est le minimum
théorique pour que l'algorithme puisse converger). Les résultats se dégradent et on s’aper-
¢oit que l'algorithme ne converge plus vers une valeur de 6 unique. Ce probléme apparait
également lors du calcul de la matrice d’information de Fisher, ce qui est manifeste d’un
défaut d’observabilité. On s’apergoit également que pour certaines valeurs initiales des pa-

ramétres a estimer, ’algorithme ne converge pas.

Une extension de cette étude pourrait étre une étude approfondie de ’observabilité de
la situation. Cette étude se baserait sur une approche géométrique, en tenant compte des

caractéristiques du front d’onde issu d'une cascade de longueur efficace finie (comme celle

considérée dans les chapitres précédents). On pourrait ainsi affiner le choix des hydrophones
lorsque la probabilité de détection Py n’est pas égale & 1. Nous avions ici considéré que
dans ce cas 13, les hydrophones atteints étaient les plus proches de la cascade d’énergie (en
distance orthogonale). 11 est évident que lorsque la cascade a une longueur finie, et que
P; < 1 (cas le plus probable), les hydrophones atteint pas le front d’onde ne sont pas les
plus proches de la cascade. Néanmoins les résultats précédents ont permis de valider la

méthode d’estimation de la trajectoire de la cascade.

4.8 Conclusion

Apres la détection, la seconde problématique abordée dans cette thése a été 'estima-
tion des paramétres de position et d’orientation de la cascade d’énergie. Dans un premier
temps, il a fallu estimer la date de l'instant de détection. Un estimateur sommaire, basée
sur un filtrage adapté et sur un calcul d’intercorrélation a été étudié et validé. Une exten-
sion possible de ces travaux est de poursuivre 1’étude de cet estimateur en utilisant des

méthodes plus poussées.

Dans un second temps, nous nous sommes intéressés a l’estimation des paramétres de
. . . )l . . .

position et d’orientation de la cascade d’énergie. Cette estimation se base sur une struc-

ture & base de couples d’hydrophones. Celle-ci a été choisie volontairement simple dans

cette premiére approche et rendue la plus symétrique possible par rapport aux différentes

positions d’apparition des phénomeénes.

Les nombreuses simulations ont validé les résultats théoriques, et si un nombre minimum de
capteur réagissent au passage du front d’onde, les paramétres sont correctement évalués. Il
reste néanmoins certaines positions pour lesquelles I'algorithme ne converge pas. Une étude

plus poussée de I'observabilité du phénomeéne constituerait une intéressante extension de
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4.8. Conclusion

ces travaux. Cette étude prendrait en compte le cas des cascades d’énergie étudiées dans

les chapitres dédiées a la détection, a savoir des cascades de longueur finies (d’environ 10m).

11 est également important de remarquer que 1’étude de cet estimateur peut assez facilement
étre adaptée a des réseaux d’hydrophones de forme et taille différentes, mais également a
des cascades d’énergie de caractéristiques différentes. Cette étude s’est donc voulue assez
générale, et a permis de démontrer la faisabilité de I'estimation dans le cas du télescope

Antares.
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Chapitre 5

Simulation globale

5.1 Introduction

Ce dernier (et court) chapitre est 1a pour présenter les résultats d’une simulation dite
"globale" mettant en oeuvre les techniques de détection et d’estimation décrites dans les

chapitres précédents. Cette simulation se veut effectuée dans des conditions réalistes.

5.2 Contexte physique de la simulation

5.2.1 La structure d’hydrophones

L’idée est ici de mettre en place la chaine entiére de traitement permettant la détection
et I'estimation de la trajectoire d’un neutrino ayant généré une cascade d’énergie dont le

front d’onde aurait rencontré la structure de capteur décrite ci-dessous.

Pour cette simulation, on se propose de considérer une structure d’hydrophones similaire
a celle décrite dans le chapitre précédent, avec les paramétres suivants :
* N, = 30 : Nombre de plans de capteurs

*x D, =3 m : Distance entre chaque plan

*

Neouple = 4 : Nombre de couples d’hydrophones par plan

*

D¢ouple = 1.5 m : Distance entre deux hydrophones dans un couple

D =70 m : Distance entre deux couples d’hydrophones dans un plan

*

Ces paramétres sont résumés a la figure 5.1.
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5.2. Contexte physique de la simulation
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FiG. 5.1 — Description de la structure d’hydrophones utilisée dans cette simulation.

La position de cette structure d’hydrophones par rapport au fond de 'océan n’est pas
critique. En effet, celle-ci peut étre placée indifféremment sur le sol marin ou sur une
position intermédiaire sur les lignes existantes, car seule la position de la cascade d’énergie

a une importance dans le traitement effectué.

5.2.2 La cascade d’énergie

La cascade d’énergie et sa position sont caractérisées par plusieurs paramétres :
*x E =10 eV : Energie de la cascade.
* Leg = 10 m : Longueur efficace de la cascade.
* M : Point représentant une extrémité de la cascade.
* « : Angle de site de la cascade.

* i : Angle d’azimut de la cascade.

Ces parameétres sont résumés a la figure 5.2.
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5.3. Protocole et résultats expérimentaux

Fi1G. 5.2 — Description de I'orientation de la cascade d’énergie utilisée dans cette simulation.

Plusieurs cas expérimentaux vont maintenant étre étudiés. Dans chacun des cas, la

position de la cascade d’énergie est fixée par les données suivantes :

z=—150 m
My ¢ y=20m
z=0m

o = 130°
© = T75H°
Comme dans le chapitre 4, 'origine du référentiel est choisie au centre du premier plan de

capteur (celui situé a la plus grande profondeur).

5.3 Protocole et résultats expérimentaux

La simulation suit les étapes suivantes :
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5.3. Protocole et résultats expérimentaux

CASCADE D’ENERGIE
Position
Direction

lsl,gna, wconstique TRAITEMENT LOGICIEL

STRUCTURE D’ANTENNE
N capteurs :
Positions
Parameétres

|
|
| |
| |
| |
| I
Bruit de mer |
|
|
I
|
I
|

N signaux | Estimation des

Détection —p| TDOA pour chacun
des couples atteints

Estimation de la
trajectoire

MILIEU MARIN
Puissance

Trajectoire du
neutrino

Fia. 5.3 — Les différentes étapes de la simulation.

Notion de rapport signal-a-bruit

La distance ' entre chaque hydrophone de la structure et une cascade d’énergie de position
fixée n’est pas constante. Afin d’utiliser la notion de rapport signal-a-bruit, il faut référen-
cer celui-ci par rapport a un point fixe. Ce point fixe a été arbitrairement choisi comme le
barycentre de tous les capteurs de la structure. Le rapport signal-a-bruit est donc le rap-
port de la puissance du signal acoustique ayant parcouru la distance barycentre / cascade

et de la puissance du bruit de mer.

Dans la premiére expérience, le RSB sera choisi 4 -45 dB, et dans la seconde & -55dB.
Dans ce cas 13, le bruit de mer ambiant plus important pourrait correspondre & une mer

plus agitée, ou a une profondeur différente pour la structure d’hydrophones.

Bruit de quantification

Nous avons vu dans le chapitre précédent que, pour un couple, 'estimation du TDOA passe
par le calcul de l'intercorrélation entre les deux signaux issus de chacun des hydrophones
du couple. Le pas du calcul de cette corrélation est de 1 échantillon, ce qui implique un
bruit de quantification de 'ordre de T, = F% La précision maximale de 'estimé du TDOA

est donc de l'ordre de T, =1 ps.

!distance entre hydrophone et son projeté orthogonal sur la droite engendrée par la cascade d’énergie
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5.3. Protocole et résultats expérimentaux

5.3.1 Validation des éléments du systéme

Avant de procéder a une simulation basée sur le systéme complet, il est nécessaire d’en
tester indépendamment chaque module. Le premier module s’occupe de la détection du
front d’onde et de la formation des couples correspondants, tandis que le second s’occupe

de 'estimation de la trajectoire du neutrino.

5.3.1.1 Modules de détection

Dans un premier temps, le module de détection est soumis & au passage du front d’onde
issu de la cascade d’énergie dans une configuration réaliste. La méthode de détection mise
en place est celle choisie dans le chapitre 3 et est basée sur un filtrage de type FASE pour

un sous-espace de dimension 2.

Une fois identifiés les capteurs ayant réagi au front d’onde, ceux-ci sont regroupés par
couples conformément & la figure 5.1. Les couples dont seul 'un des hydrophones a réagi

sont alors systématiquement éliminés.

Le RSB étant référencé par rapport au point barycentre des hydrophones de la struc-
ture, il est intéressant d’évaluer la valeur du RSB réellement vue par chaque hydrophone.
Par exemple, pour un RSB au barycentre de -45 dB, on regroupe ces valeurs sous forme
d’histogramme sur la figure 5.4. La dynamique des RSB au niveau de chaque hydrophone
va de -37 dB & environ -49 dB.

Histogramme des valeurs du RSB vues par chacun des hydrophones
lo T T T T T

9l - L 4

[ |

-50 -48 -46 -44 -42 -40 -38 -36
RSB (dB)

F1G. 5.4 — Histogramme des différents RSB rencontrés sur tous les hydrophones.
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5.3. Protocole et résultats expérimentaux

Le protocole de test est le suivant : pour un RSB moyen de -45 dB, la structure d’antenne
est soumise & la propagation du front d’onde issue de la cascade d’énergie dont la position
a été définie précédemment. La valeur du seuil de test de détection est pour le moment
choisie manuellement, mais dépend en fait de la valeur du RSB moyen. Une étude du choix
de la valeur de ce seuil en fonction de la valeur du RSB moyen serait une intéressante
extension de ces travaux. On représente sur la figure 5.5 les résultats de ’algorithme de
détection sur la structure d’antenne en trois dimensions. Les hydrophones ayant détectés

en théorie et en pratique sont représentés d’une couleur différente.

100 — : Q : a

o)
D
90 — S
—<— Cascade
80 — O  Capteurs atteints théoriquement
O  Capteurs non atteints théoriquement
70 — Capteurs atteints en pratique

60 —

50 —

40—

QOO
OO0LO0OLOU

30 —

20 —

QOO Q)
O

Fia. 5.5 — Représentation de I’état des hydrophones aprés passage du front d’onde.

Au vu de ces résultats, on peut affirmer que le module de détection du front d’onde est

opérationnel.

5.3.1.2 Module d’estimation du TDOA

Le second module du systéme s’occupe d’estimer la différence des temps d’arrivée du
front d’onde sur les deux hydrophones constituant chaque couple. La mise en place de cet
estimateur est la méme que celle utilisée dans le chapitre 4 pour en évaluer les performances

(pour plusieurs valeurs de RSB). On rappelle donc simplement celles-ci sur la figure 5.6.
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5.3. Protocole et résultats expérimentaux
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—o— Méthode basée sur l'intercorrélation
\
ad ® 1
= \
6( \
\

e 20} Q g
3 \
3
= 15F \ b
[
%]
[}
=]
g 10t 1
Z
=1
IS
i

5 1

0 Il Il Il Il L)

=70 -65 -60 -55 -50 -45 -40 -35

RSB (dB)

F1a. 5.6 — Evolution de I’écart type des estimés du TDOA en fonction du RSB pour les
deux méthodes étudiées.

Les performances d’estimation du TDOA dans la simulation globale dépendront donc de
la valeur du RSB au barycentre et de la dispersion de celui-ci pour chacun des hydrophones.
5.3.1.3 Module d’estimation de la trajectoire

Le dernier module du systéme s’occupe d’estimer la trajectoire initiale du neutrino
a partir des valeurs de TDOA estimées précédemment. Pour tester celui-ci, les mesures
passées & l'estimateur seront constituées des valeurs vrai du TDOA perturbées par un
bruit uniforme de largeur T, = 1 us (correspondant au bruit de quantification). Ainsi,

notant 7; une mesure passée a ’estimateur, nous avons :
7 = TDOA s + &

avec g; ~ U[ig Tey-
272

Pour 1000 expériences de Monte-Carlo, les résultats sont résumés sur les figure 5.7 et 5.8.
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Fia. 5.7 — Résultats du test de ’estimateur de la trajectoire pour un bruit uniforme de

largeur le pas de quantification - Positions x4 et y4.
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Fia. 5.8 — Résultats du test de ’estimateur de la trajectoire pour un bruit uniforme de

largeur le pas de quantification - Angles « et .
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5.3. Protocole et résultats expérimentaux

On rapporte dans le tableau 5.1 les valeurs moyennes, écarts-types et bornes de Cramer-

Rao de cet estimateur :

Ovrai Oroyen Ecart type Borne
xa (m) | -150 | -149.9988 | 0.051292 | 0.050738
ya (m) | 80 79.9984 0.049548 | 0.048512
a (°) 130 | 129.5879 0.70751 0.673
v (°) 75 75.3672 0.075436 0.0709

TaB. 5.1 — Caractéristiques des estimés.

Au vu de ces résultats, le module d’estimation de la trajectoire est validé dans cette confi-
guration. Notons que la grande différence avec les simulations présentées au chapitre 4 est

la perturbation des mesures par un bruit uniforme et non plus gaussien.

5.3.2 Simulation compléte

Avant d’étudier deux cas pratiques différents, il est nécessaire de revenir un instant
sur la notion de RSB. Ne disposant pas a ce stade d’études sérieuses sur les niveaux du
bruit de mer & des profondeurs de l'ordre de 2500m en Méditerranée, il a été décidé de
se fixer les valeurs du RSB et de I’énergie initiale de la cascade (et donc la puissance du
signal acoustique). Ces données imposent donc une puissance de bruit de mer, qui pourrait
étre comparée dans une extension de ces travaux a des valeur réelles de puissance de bruit

mesurées sur site.

5.3.2.1 Cas n°l : RSB = -45 dB

Le premier cas étudié est un cas "favorable" au niveau du RSB. La valeur de celui-ci
est choisie & -45 dB. Afin de valider le systéme complet, on a recours a des simulations de
Monte-Carlo sur 700 expériences. Seul le bruit de mer change entre chaque itération, la

position de la cascade d’énergie reste la méme et les résultats sont les suivants :

Ovrai §m écart-type

T\ (m) | -150 | -149.0485 | 0.065315
Ypg©) (m) | 80 79.4558 0.11561
a (%) 130 | 132.3129 2.609
v (°) 75 75.4444 0.12894

On représente sur les figures 5.9 et 5.10 les estimés des coordonnées du point M; et des

angles a et ¢, ainsi que les histogrammes correspondants. Il est également intéressant de
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5.3. Protocole et résultats expérimentaux

tracer sur la figure 5.11 'histogramme du nombre de couples d’hydrophones ayant réagis

au passage du front d’onde pour toutes les expériences de Monte-Carlo.

81 T
+  Estimés
¢ Valeur vraie
< 80.5 Valeur moyenne| |
>
[0}
° +
$  80r & B
E ' +
@
i
79.51 + B
Y.
79 1 1 1 1 1 1
-150 -149.8 -149.6 -149.4 -149.2 -149 -148.8
Estimés de x A
Histogramme des estimés de X, Histogramme des estimés de Ya
600 600
500 N . 500 N
400 400
300 300
200 200
100 100
0 - i 0 o0
-149.4 -149.2 -149 -148.8 -148.6 79.2 79.4 79.6 79.8 80 80.2

Fia. 5.9 — Représentation et histogrammes des estimés des coordonnées du point M;.
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Fia. 5.10 — Représentation et histogrammes des estimés des angles « et .
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Fia. 5.11 — Histogramme du nombre de couples de capteurs atteints par le front d’onde.

Pour un tel RSB, le taux de rejet des estimés est d’environ 4%. On pourrait s’étonner
du faible nombre de points affichés sur les figures précédentes, mais ceci vient du fait que
pour une telle valeur de RSB, 'estimateur du TDOA travaille de maniére "déterministe".

En effet, & cause de la période d’échantillonnage T, la mesure Tyes du TDOA s’écrit :

Tmes = ’Vﬂ,rajl—‘i-‘ Te
e

ou [z] est la partie entiére de x. Ainsi, suivant nous nous retrouvons dans l'un des cas

suivants :

T

T alors  Ties = { T,

Si o, <<

sinon  Tyes appartient & un ensemble fini de valeurs

Les deux cas précédents sont illustrés sur les figures 5.12 et 5.13. La valeur vraie du

TDOA est ici de 80.75us et la densité de probabilité du bruit supposée gaussienne.
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Fi1G. 5.12 — Premier cas
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F1G. 5.13 — Second cas : I’écart type du bruit de mesure est plus grand que 5—112 Les valeurs

possibles pour Pestimé appartiennent donc & un ensemble fini de valeurs (représentées en

bleu).

5.3.2.2 Cas n°2: RSB = -55 dB

Le protocole de simulation est le méme que celui de la simulation précédente, & la

différence que la valeur du rapport signal-a-bruit passe & -55dB. Physiquement ce cas
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5.3. Protocole et résultats expérimentaux

pourrait se justifier par des conditions de mer plus difficiles, une profondeur plus grande,

etc. Les résultats sont les suivants :

Ovrai (/9\m écart-type
xp (m) | -150 | -149.218 1.2592
yum, (m) | 80 79.651 0.6928
°) 130 | 133.9592 | 11.1947
e (°) 75 74.8473 11.292

On représente 14 encore sur les figures 5.14 et 5.15 les estimés des coordonnées du point

My, des angles a et ¢, ainsi que les histogrammes correspondants. Le taux de rejet passe

ici & environ 18.7 % et on retrouve le biais dii & la quantification du TDOA. Le phénomeéne

d’estimation identique des TDOA, déja présent pour un RSB de -45 dB, apparait encore

ici, mais le niveau de bruit étant supérieur, la quantification prédomine moins sur le bruit

de mer. Les points représentant les estimés sont donc plus distribués autour de la valeur

moyenne, méme si de nombreux points sont encore identiques.

On représente enfin sur la figure 5.16 I'histogramme du nombre de couples atteints par le

front d’onde pour chaque expérience.
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5.4. Conclusion et extensions
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du nombre de couples de capteurs atteints par le front d’onde.

5.4 Conclusion et extensions

Ce chapitre avait pour but de résumer les travaux effectués dans cette thése en une

simulation globale. Celle-ci repose matériellement sur une structure d’hydrophones prédé-

finie et logiciellement sur les algorithmes de détection et d’estimation de trajectoire mis au

point dans les chapitres précédents. Ceux-ci ont été validés dans cette simulation.
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5.4. Conclusion et extensions

Les extensions possibles de ces simulations sont nombreuses. L’étude de l'influence de la
distance de la cascade par rapport a la structure de capteurs permettrait d’affiner le choix
de la forme de cette structure. Une étude de 'influence des différentes orientations de la
cascade permettrait de mettre en évidence les positions d’inobservabilité et de chercher les

moyens de s’en affranchir.

L’estimation du TDOA est certainement la partie de ces simulations la plus susceptible
d’étre améliorée en utilisant des méthodes plus fines, par exemple les méthodes SCOT, de

filtrage d’Eckart, de filtrage & transformation de phase (PHAT), etc. [17].

La littérature actuelle ne nous ayant pas permis de quantifier précisément les niveaux
de bruit mis en jeu sur le site du télescope, des mesures calibrées de bruit marin réel & de
fortes profondeurs (ici de l'ordre de 2500 m) permettraient d’affiner les résultats de cette

simulation et de pouvoir les confronter & la réalité.

Enfin, nous proposons d’étudier un autre estimateur de la trajectoire qui permettrait
de diminuer le taux de rejet des estimés. Notant 7 = (71, -+ ,7n) le vecteur de mesure
(ici les estimés des TDOA), il faudrait considérer que chaque mesure 7; est soit une bonne
mesure de détection, soit une mesure de fausse alarme. Un tel estimateur a été étudié [12]

et permettrait d’améliorer les performances de I’estimateur de la trajectoire.

Dans les conditions utilisées pour ces simulations, les méthodes de détection et d’esti-
mation étudiées dans cette thése donnent des résultats satisfaisants. La faisabilité du projet
a donc été validée et une premiére approche a été proposée et pourra servir de base a de

futures études.
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Conclusion et perspectives

Le but de cette thése était d’étudier un systéme capable d’estimer la trajectoire d’un
neutrino ayant interagi avec une molécule d’eau dans un environnement marin a forte pro-
fondeur. Cet impact aboutit & la création d’une cascade d’énergie qui fait se propager une
onde lumineuse couplée & une onde acoustique. C’est sur cette onde acoustique que se sont

basés nos travaux.
Modélisation du signal d’intérét

Dans un premier temps, nous avons étudié différentes modélisations de ce signal. La
premiére était basée sur les travaux d’Askariyan [9]. L’approche employée était analytique
et consistait en la résolution de I’équation décrivant la propagation d’une onde acoustique.
Askariyan a également utilisé dans son approche une modélisation succincte de 'influence
du milieu marin sur cette propagation. Premier modéle disponible au début de cette thése,
celui-ci nous a permis de nous familiariser avec ce genre de signaux courts, mais les limi-
tations du modéle de propagation utilisé et les récentes avancées dans 1’étude des cascades
d’énergie nous a mené a étudier un seconde modeéle basé sur les travaux de Niess [23].
Parmi les deux cascades différentes étudiées par Niess (cascades hadroniques courtes (en-
viron 10m) et cascades électromagnétiques longues (plusieurs centaines de meétres)), nous
n’avons étudié que les cascades hadroniques. Le modele de propagation du front d’onde a
été basé sur des études récentes et était plus abouti que celui utilisé par Askariyan.

Dans chacun des deux cas précédent, nous somme capable de tracer ’allure du signal utile
recu pris & une distance d de la cascade. Si cette distance est aléatoire, le signal utile de-

vient donc un signal aléatoire.

Dans la modélisation précédente, nous avons considéré le front d’onde comme plan, ce
qui implique que deux signaux acoustiques générés par deux points distincts de la méme
cascade d’énergie sont les mémes. Ce n’est pas le cas en réalité, et 'amplitude des signaux
générés par les différents points de la cascade suit une distribution proche d’une gaussienne
(cf. Chapitre 1). Une premiére extension de ces travaux pourrait donc étre la modification

du modéle de signal acoustique recu en tenant compte de ce phénoméne.
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Conclusion

Détection du signal acoustique

Le signal d’intérét maintenant défini, la premiére étape a été de détecter celui-ci par le
biais d’hydrophones. Le signal acoustique détecté par un hydrophone est perturbé par le
bruit marin ambiant. Dans un premier temps, nous avons synthétisé ce bruit en le consi-
dérant comme gaussien. Dans un second temps, nous avons utilisé du bruit de mer réel
issu de campagnes de mesures effectuées en Méditerranée en 2001. Les propriétés de ce
bruit ont été étudiées. Différentes méthodes de détection ont ensuite été mises en place, de
la plus classique (rapport de vraisemblance) aux plus récentes (maximisation du rapport
signal-a-bruit par filtrage adapté stochastique, classification, etc.), et leurs performances
ont été quantifiées par le tracé de courbes COR. Parmi toutes ces méthodes, et au vu des
résultats expérimentaux obtenus, nous avons décidé de retenir la méthode basée sur le fil-

trage adapté stochastique étendu (FASE) pour un sous-espace de projection de dimension 2.

Une extension naturelle de cette partie pourrait étre ’étude des hydrophones utilisés
pour la détection. En effet, ceux-ci induisent un autre bruit di a l'instrumentation élec-
tronique. Ce bruit sensiblement blanc généré par la céramique piézoélectrique du capteur
n’est plus négligeable en comparaison du minimum de bruit de mer ambiant, aux fréquences
supérieures a 30 kHz [23]. Il faudra donc porter un soin particulier a 1’aspect électronique

a mettre en place pour les hydrophones.

Comme nous ’avons vu dans le chapitre 3, il semblerait qu’en milieu marin, existent
des sources de bruits impulsionnels susceptibles de se confondre avec la signature d’un
neutrino. On peut citer par exemple certaines sources biologiques comme les crevettes cla-
queuses ou les dauphins. Une étude mériterait d’étre effectuée pour vérifier que ces bruits
perturbent bien l'algorithme de détection (bande passante et amplitudes du méme ordre
que celles du signal acoustique d’intérét). Si c’est le cas, on pourrait utiliser le fait que ces
"clicks" ne sont pas émis de fagon isolée. Il serait alors possible de mettre en place un test
d’exclusion basé sur cette "périodicité". De plus, la gestion de ces nouveaux bruits serait

a rapprocher des méthodes de classifications de signaux étudiées dans le chapitre 3.
Estimation de la trajectoire du neutrino

Maintenant capable de détecter le signal acoustique au niveau d’un hydrophone, nous
avons développé un estimateur de la trajectoire initiale du neutrino. Pour cela, nous avons

défini une structure spatiale simple d’hydrophones. Les hydrophones sont regroupés en

couples et chaque couple donne une information de temps de retard d’arrivée du front
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Conclusion

d’onde.

Dans un premier temps, nous avons étudié un estimateur de la date d’arrivée du front
d’onde sur chaque hydrophone, puis un estimateur de la différence des temps d’arrivée
(TDOA) de ce méme front d’onde sur les deux hydrophones constituant un couple.
Disposant maintenant des informations de TDOA, nous avons développé un algorithme
d’estimation de la trajectoire initiale du neutrino. Celle-ci est complétement définie par la
donnée d’un point et d’une direction (2 angles). Cet estimateur est basé sur une méthode
des moindres carrés. Plusieurs simulations, basées sur différentes positions de la cascade

d’énergie par rapport a la structure d’hydrophones, sont venues valider notre estimateur.

La principale extension de la partie estimation est ’amélioration de l’estimateur de
TDOA. Par manque de temps, nous avons en effet décidé d’utiliser pour nos simulations
un estimateur simpliste basé sur un calcul d’intercorrélation. De nombreuses autres mé-

thodes ont été développées pour améliorer les performances d’estimation de TDOA [17] [10].

Simulation globale

Les résultats d’une simulation dite "globale" occupent le dernier chapitre. Cette simu-
lation a pour but de réunir en une seule expérience tous les résultats obtenus dans chacun
des chapitres de cette thése. Une fois la structure d’hydrophones définie, et une cascade
d’énergie correctement positionnée dans I’espace, ’algorithme commence par détecter sur
chaque hydrophone le passage du front d’onde. Les signaux issus des couples ayant détecté
servent ensuite & estimer le TDOA et ces données sont ensuite traitées par l’estimateur
de position. Le systéme fournit donc en sortie une estimation de la direction du neutrino
avant collision. Les performances de ce systéme ont été évaluées statistiquement grace a

des expériences de Monte-Carlo.

La encore, plusieurs extensions seraient a envisager. Tout d’abord, une étude plus pous-
sée de l'influence de la forme de la structure de capteurs permettrait d’optimiser les per-
formances d’estimation. Il serait également intéressant d’étudier les zones d’apparition de
la cascade menant & une inobservabilité du phénoméne et donc a une impossibilité d’es-
timation. Il semblerait que ces zones soient localisées le long des axes de symétrie de la

structure d’hydrophones.
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Annexe A

Etude en champ lointain du signal

d’Askaryian

On rappelle que dans le domaine fréquentiel, les expressions de la pression acoustique

et de la distribution d’énergie sont données par les équations :

- 1 i |re—re|
Ccsl'e c dv
e v [ gt e

P, = 1w

1 ~
Q(Ze, Re) = 5= D Ap(Ze)e™ el 2) (A1)

L’expression de ’énergie totale de la cascade est alors :

[e's] 2w 00
Ey = / / / q(Ze, Re)Re dR,. dg. dZ, (A.2)
0 0 —00

Dans I'hypothése d'une grande distance du récepteur, il est raisonnable d’écrire R. > Acyy,
ot Aeys est la dimension effective transverse de la région du dépot d’énergie. On peut

également approximer le terme
o
/ q(Z., Re) R, dRe (A.3)
0

par

Aef f
/ ¢(Ze, R.) R. dRe (A.4)
0

car la fonction f(Re) = q(Ze, Re).
R, est rapidement décroissante et devient négligeable lorsque R, est supérieure a Acf.

On a donc Re < A¢ff < Re. On peut maintenant réécrire I’équation 1.12 en coordonnées
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cylindriques. Pour cela, il est facile de montrer que :

Re 2 Re Zc - Ze 2
o7l =Rc\/1+ (&) —2mesommrEZEE ay
Posons v = 1 + (23;7228)2, on obtient alors :
1 (R\> 2R
re = el = Rey/[1+ = (R—> — 7 s 0e = 60) (4.6)

Le développement limité a l'ordre 2 de cette expression avec 'hypothése R. > R, est :

R. 1/ 1 cos (0, — 9e)2
Ire = el = Re/y = = 08 (6 = 0) + 5 <\/_§_ 27—3/2)

R2

B @

Or nous savons que R./R. < 1 et R, < Ay < 1 car la dimension transverse effective de
la gerbe est de 1'ordre de quelques centimétres. Il vient R2/Rc < 1, le second terme du

développement est donc négligeable. Le développement limité de |r. — .| s’écrit donc :

o=l = o7 (1 1 cos(0.-0.)) (A5)

De la méme maniére, il faut calculer le développement limité de I . Le méme type de

1
re—Tec|
raisonnement meéne au résultat suivant :

1 1

N A9
|Te - Tc| Rcﬁ ( )

Reprenons maintenant 1’équation 1.12 et utilisons les deux développements limités précé-

dents :

o o (27 x(w) xR (1-4 cos (0))
P, = iw / / A7 e VIIm Ry ¢(Z,R.) R. dR. d6 dZ. (A.10
4rCy Jo Jo J—oo Ben/Y ( ) ( )

ot § =0, — 0.. En remplagant ¢(Z, R.) par son expression A.1, on obtient :

oo 27 oo Cw .
P, = @ / / / M eZ@R\ﬁ(lf}i’y cos (9)) i
ArCy Jo Jo J—oo Re\/7 o

(A.11)

Pour simplifier cette expression, il est possible d’intégrer par rapport & R, et 6. Pour cela,

7

il faut calculer l'intégrale I, ainsi définie ! :

oo 2w w1 gy Re
I = / / R, & O-5) 4R, ag (A12)
0 JO

es Ar(Z) seront notés i, dans les calculs qui suivent pour en améliorer la lisibilité
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2 42
A L.
Posant ﬂ,% = (—g’ ) —7’“, on peut écrire :
S

I

) 2w 1
g /0 (1 + i3 cos(0))? a6 (4.13)

Le calcul de cette intégrale méne au résultat suivant :

)\2
et donc :
e) 12 Re
Fu = “”47rC / cfz 1 +ﬁz s €0 VT dZe (A.15)

Il faut maintenant appliquer la transformée de Fourier inverse sur ce résultat pour obtenir

I’expression du champ acoustique en fonction du temps :

_ Ak( e))‘i(ze) iw(Ré‘sﬁ—t)
P(Tc,t)—z4wcp/ / C\/_k 0 0+ @D e dZ. dw (A.16)

Le probleme étant symétrique suivant le signe de w, 'expression du champ de pression
que l'on notera désormais sagkaryian st donc :

N
.« X(w) Ag( (Ze) iw(To—t)
ryian (e, t) = rwiso dZed A7
st =i [ R G < e D

Rc
avec Ty = Revy

S
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Annexe B

A propos de ’échantillonnage

Pour un nombre impair n de mesures, la matrice As(At) peut se mettre sous la forme :

1 -3At (-3A7 ... (—3A0
As(At)y=1]1 At At? A0
|1 36t (A (301
et donc :
e 3" [t 0 0. 0
1 %41 (-2+1)? (=2 +1)° 0 At 0 0
As(At) =
(A7) 1 1 1 1
R (3)° 37 Lo 0 0 .. A

A 5(At) peut donc se mettre sous la forme As(At) = As(1)Dgs(AL).

Les conséquences sont les suivantes :

T(X) = XTAs;At) [AT(AH)As(A)] AT (AYX
— X" As(1)Da(A) [Ds(A)AT (1) As(1)Ds(AN] ' Ds(ANAT(1)X
= XTA;(1) [AT(DAs(D)] AT ()X

Conclusion : la matrice test Ag(1) [A(;T(l)A(;(l)] - AT(1) ne dépend pas de At.
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Annexe C

Variances et écarts-types du

détecteur classique dans le cas d’un

. . ., .

bruit gaussien centré de variance

connue et constante
A | Variance ¢? | Ecart type o | S7% /o
1 [0.1431 x 107° | 1.1962 x 10~3 | 0.2605
2 10.0715 x 10~ | 0.8458 x 1073 | 0.3685
3 | 0.0477 x 107 | 0.6906 x 1073 | 0.4513
4 10.0358 x 107° | 0.5981 x 1073 | 0.5211
5 | 0.0286 x 107> | 0.5349 x 1073 | 0.5826
6 | 0.0238 x 107° | 0.4883 x 103 | 0.6382
7 10.0204 x 107° | 0.4521 x 1073 | 0.6893
8 | 0.0179 x 10> | 0.4229 x 1073 | 0.7369
9 |0.0159 x 107° | 0.3987 x 103 | 0.7816
10 | 0.0143 x 107° | 0.3783 x 103 | 0.8239
11 | 0.0130 x 107° | 0.3607 x 10=° | 0.8641
12 | 0.0119 x 107° | 0.3453 x 107> | 0.9025
13 | 0.0110 x 107° | 0.3318 x 10> | 0.9394
14 | 0.0102 x 107° | 0.3197 x 107> | 0.9748
15 | 0.0095 x 10~ | 0.3089 x 10~3 | 1.0091
16 | 0.0089 x 107 | 0.2990 x 1073 | 1.0422
17 | 0.0084 x 107 | 0.2901 x 1073 | 1.0742
18 | 0.0079 x 10~° | 0.2819 x 1073 | 1.1054
19 | 0.0075 x 107° | 0.2744 x 1073 | 1.1357
20 | 0.0072 x 10~ | 0.2675 x 1072 | 1.1652

TaB. C.1 — Correspondances entres valeurs de A, variances et écarts types dans le cas du
détecteur classique pour un bruit gaussien centré et de variance connue et constante
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Annexe D

Calcul de la loi de L(MTM )~ 1/>M7T X
dans le cas de I’hypothése H

On part de ’hypothése : X ~ G (0,J2In), on a ainsi :
MjX ~ G (p,0?MIM,)
avec p = 0 sous 'hypothése Hy et pu # 0 dans I’hypothése Hj.

Posons S = o?MZXM,.

S est une matrice symétrique et définie positive. On peut donc la mettre sous la forme S =
PTDP, ou P est une matrice orthogonale (PTP = PPT =1;) et D une matrice diagonale
dont les termes diagonaux sont les valeurs propres de S. On a donc D = diag(\;)i=1...4-

On peut donc écrire :
S=PTAAP

avec A = diag(v/A\;)i=1..q- On posera dans la suite :
SY2=8TAP et S7V/2=PTA"'P
L’écriture est cohérente car :

si/2g12 = (PTAP)(PTAP) = PTAPPTAP
= P'A’P=P'DP =S5

Vérifions maintenant que S12y ~ G(Sl/zu, Iy).
Nous avons ainsi les propriétés suivantes :

* S2Y est gaussien

* E(SY%Y) = S2E(Y) = S'/2
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x Cov(SY2y) = SYV2E(yyT)s'/? — sl/2gg1/2
= P'A'PPTDPP AP = PTA'DA-IP
= PTAIAAATP =PTP =1,
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Annexe E

Dépendance de X TH1X et X1 X

Montrons que les variables aléatoires XTTI; X et X7 X sont dépendantes.

Pour cela, considérons le vecteur

Y =11 )X
Yo=X

1T
Y = !

X=X

In
X étant un vecteur gaussien par définition on a, pour les deux hypothéses :
Cov(Y) = E{IIXX'1"}

= Uo’IyI7"
= o2’

Détaillons IT TI7 :

In
donc
prr - | M
L Hl IN -
o (mom ]
L Hl IN -

On en déduit donc que les vecteurs 1I; X et X sont corrélés. Comme ils sont corrélés, ils
sont dépendants. Ce sera donc également le cas pour ||[II; X || = XTI, X et | X|? = X7 X.
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Annexe F

Indépendance de X7 (Iy —I1;)X et
X x

Montrons que les variables aléatoires X7 (Iny — II;)X et XTTI; X sont indépendantes.

Pour cela, considérons le vecteur

v, =11 X
Yy = (Iy — 1) X

I
(Iy — 1)

X=X

X étant un vecteur gaussien par définition on a, pour les deux hypothéses :

Cov(Y) = E{IXx'n"}
= To?INIT"
= o’mn’

Détaillons T TI7 :
1
II= ( ! ) ' = (10, (Iy — m)7)

1-1L
donc
i I, 7 I (Iy — 11 _ | 0
Iy -1 Iy —IL)(Iy - 109) 0 Iy-1IL

On en déduit donc que les sous-vecteurs 111X et (Iy — II3)X sont décorrélés. Comme
ils sont gaussiens, ils sont indépendants. Par conséquent, toute fonction du premier est
indépendante de toute fonction du second. C’est donc le cas pour || X|* = XTI, X et
Ly = )X = XT(Ly — I1,)X
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Annexe G

Evolution des performances de

détection en fonction de la distance

Nous allons ici étudier I’évolution des performances d’'une méthode de détection en
fonction de la distance d parcourue par front d’onde avant d’atteindre I’hydrophone consi-
déré.

Dans toute la suite, on considérera que le signal acoustique correspondant suit le modéle
de Niess.

On se fixe a priori deux courbes COR. dite de référence. Ces courbes représentent les
performances de détection que l'on s’impose. La premiére correspond a des performances
moyennes et la seconde a des performances hautes. Elles sont représentées sur les figures
G et G.

Courbe COR de référence

0.1

Pfa

Fia. G.1 — Courbes COR de référence du détecteur correspondant & des performances
moyennes.
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G.1. Atténuation du bruit en fonction de la distance pour des performances de détection
constantes

Courbe COR de référence 2

1 T
0.9
0.8

0.7

0.6

0.4
0.3
0.2

0.1

Fia. G.2 — Courbes COR de référence du détecteur correspondant & des performances
hautes.

G.1 Atténuation du bruit en fonction de la distance pour des

performances de détection constantes

Notons Sigg le signal acoustique ayant parcouru une distance dy = 100m, sa puissance
sera notée Pg,., (on rappelle que c’est la distance pour laquelle le modéle de Niess est
valable). On décide de référencer les résultats par rapport a Sigg. Pour cela, on choisit
une des deux courbes COR précédentes comme courbe COR de référence et on cherche la
puissance du bruit notée P, pour laquelle la courbe COR de détection soit identique & la
courbe de référence. Connaissant les puissances de Sigg et du bruit, on en déduit le rapport
signal-a-bruit pour dp.

P
RSBy, = 10logy, (%)

La puissance du bruit est maintenant fixée & P, et restera constante pour la suite des si-

mulations.

D’aprés les résultats du chapitre 1, un signal S; ayant parcours un distance d > dg aura

une puissance plus faible que celle de Sigg :
Ps, < Psyq,

La courbe COR associée & ce signal Sy sera donc inférieure & la courbe COR de référence.
L’idée est ici d’évaluer la valeur du coefficient d’atténuation en puissance noté « que 'on

devrait appliquer au bruit pour obtenir les performances de références (et donc les mémes
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G.2. Evolution du RSB en fonction de la distance pour des performances de détection
constantes

courbes COR). La nouvelle puissance du bruit est notée P) et on a :
P, =a P,

On s’intéresse a ’évolution de « en fonction de d et on trace sur la figure G.3 un exemple

de son évolution .

|
=
o

T

!

|
N
o

T

!

|
N
o

T

!

|
a
o

T

!

Atténuation en puissance a du bruit de mer (dB)
@
S
;

~60 i i i i i i i
100 150 200 250 300 350 400 450 500

Distance (m)

Fia. G.3 — Exemple de I’évolution du coefficient d’atténuation en puissance « en fonction
de la distance parcourue par le front d’onde pour des performances de détection fixées.

Les courbes d’évolution des coefficients « en fonction de la distance associées aux dif-

férentes méthodes de détection seront commentées dans les chapitres correspondants.

G.2 Evolution du RSB en fonction de la distance pour des

performances de détection constantes

On g’intéresse maintenant & I’évolution du rapport signal-a-bruit en fonction de la
distance parcourue par le front d’onde. Ce RSB correspond & des performances de détection
fixées par la courbe COR de référence choisie et est calculé aprés compensation de la
puissance du bruit par le coefficient . Un exemple de ce type de courbe est représenté sur
la figure G.4
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G.3. Vérification des résultats

-55 T T T T T T T

-60}

| |
~ D
o a1
T

RSB a la réception (dB)

|
~
a

5 i i
100 150 200 250 300 350 400 450 500
Distance (m)

Fia. G.4 — Exemple de I’évolution du RSB au niveau de I’hydrophone en fonction de la
distance parcourue par le front d’onde pour des performances de détection fixées.

Les courbes d’évolution du RSB en fonction de la distance associées aux différentes

méthodes de détection seront commentées dans les chapitres correspondants.

G.3 Vérification des résultats

Afin de vérifier que les résultats obtenus sont cohérents, on se base sur le calcul suivant :

Le RSB, exprimé en dB, au niveau de I’hydrophone aprés compensation de la puissance du

bruit s’écrit :

P
Pb

P
Ps,

= —10log( (@) + 10logyq <?>
b

P, P
= —10 10%10 (a) +10 10%10 <Pi> +10 10%10 ( j;oo)
b

S100

Le RSB exprimé en dB se décompose donc en trois termes :

* Le premier terme 10log;, («) correspond au coefficient v exprimé en dB.

P .
% Le second terme 10log, < PSSd ) correspond au rapport de perte de puissance ex-
100
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G.3. Vérification des résultats

primé en dB entre un signal pris & une distance d et le signal pris & 100m.

. . P, .
* Le troisieme terme 10log; < %b°°> correspond au terme constant RSB, défini pré-

cédemment.

. . P, . .
La courbe décrivant 1’évolution de 10log;q (Psi) en fonction de la distance d a été
100

décrite dans le chapitre 1. On en conclut que trace la fonction suivante :

P,
RSBgp + 10logg () — 10logyg ( ?00>
b

on doit retomber sur le tracé 1.12.

Cette vérification sera effectuée pour chaque méthode de détection utilisée.
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Annexe H

Calcul du rapport de vraisemblance

dans le cas Antares

Les hypothéses de détection sont les suivantes :

H() : X:bm
Hi : X=54+b,

Si chaque processus mis en jeu est supposé gaussien, il est possible de donner les ex-
pressions des densités de probabilité de b, et Sy :

Db, (€) = expféeT Bl (H.1)

1

det (27B)

1 1 —\T -1 J—

o —=(s—sa)" A (s—32)
Psu(8) = ——————=¢€xp 2 H.2
a(s) \/det (27A) (H-2)
On peut en déduire les densités de probabilité associées & Z dans les deux hypothéses pré-
cédentes. Pour cela, déterminons les matrices de covariances Ry et Ry de Z dans chacune

des deux hypotheéses :

Sous Hj :
Ry = E(zzZ")=EMETb,,blH)=H'BH (H.3)

Sous Hj :
Ri = E(22Z") =E(H"(SA+bm)(Sa +by) H) (H.4)
= E(H"(SASY +bbl, +2 Sac’)H) (H.5)
= H'(A+B)H (H1.6)
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On en déduit donc les densités de probabilité :

= z S exp 27 Bo 2
(s H0) = () = s e (1.7)
et
pz(z/H1) = (pb,, *pss) (2) (H.8)
1 1 7—\T -1 T
- = ex fg(sz sA) R; (sz SA) )
dot 27Ry) ¥ (FL9)

L’expression du rapport de vraisemblance est donc :

A(Z) _ 27Tdet(R0) exp_%[(Z_HTa)TRl_l(Z_HTQ) _ ZTRO—IZ] (Hl())

2mdet (Rl )

Cette expression est ensuite comparée & un seuil pour prendre la décision sur la présence

ou non du signal. En passant au logarithme népérien, ’expression du test est :

—% [(z —H"s2)"R{ (2 —H"32) — 2"Ry'Z] ;% seuil (H.11)
(z-H's1) "R (2 - H'51) — TRz % seuil (H.12)
o
JdRY - TRy -2 TRITHT 5, jgl seuil (H.13)
o
Remplagant Ry et Ry par leurs expressions, il vient :
T HTA+B)H] 22" (H'BH) 'z -2:T [H'(A+B)H| 'H 5z Zgl seuil
o
2 |(HTAH + H'BH) ' - (H"BH) |z~ 22" [ATAH+ H'BH] 'H'5; ;% seuil
o

On utilise les propriétés suivantes déduites de la théorie du FASE [3] :
H'BH =1y

et
H"AH =)\

ol A est la matrice diagonale contenant les valeurs propres ;. L’expression du test devient

alors :

d
7 [()\ FIN) o IN] 2—2 O+ 1Iy) 'HTST < seull (H.14)
do
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Le test se simplifie et on aboutit & I’expression suivante :

)\k T 2
iR k=1

1 d
T (h{x) (h{ﬁ) dz; seuil (H.15)

] =
WE

Ce test est donc optimal dans le cas gaussien pour une sommation sur tous les NV éléments.
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Annexe 1

Détail des calculs de 'estimateur de

la trajectoire du neutrino

Le critére & minimiser est le suivant :

Il faut pour cela résoudre I'équation VoM (0) = 0. 11 vient :
VoM (0) = —2.VpS(0). (T — S(0))
Un développement limité & l'ordre 2 de M (6) autour du point 6y donne :
M(6) 2 M (6o) + (0 — 60)" VoM (0o) + % (0 — 0)" Hessnr(0o) (0 — 0o)

ou Hesspr(0) est le hessien de la fonction M, dont les composantes sont

92 M (0)
6:00; |y,

[Hessn(0o)];; =
On cherche un point 6; solution de VoM (#;) =0. On a
V@M(el) = VQM(Q()) + HGSSM(Q()). (91 - 90) =0

et donc
01 =6y — HSSS]w(Qo)_l.VgM(Qo)

Il est donc possible d’écrire une formule itérative :

Oni1 = 0 — Hesspr(0,) 1. VoM(6),)
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L1. Calcul de VM (0)

Le test d’arrét de la formule itérative précédente sera obtenu en seuillant la quantité :

H‘gn-i-l — HnH
1041l

(L7)

Le choix du point de départ de ’algorithme sera discuté dans les sections suivantes.

Il nous reste & ce stade & calculer les quantités VyM (0) et Hessp(0).

I.1 Calcul de VyM(9)

Pour calculer VoM (0) (expression 1.2), le seul terme inconnu est VyS(6).

I.1.1 Calcul de V,5(6)

Nous avons :

VA81(9) VASQ(H)

V@S(H):[VGSI(Q) Vosa(0) ... VGSN(H)]: Vusi(0) Vesa(0)

Posons maintenant pour le couple ¢ de capteurs indicés Cik ,k=0o0ul:

£h(0) = é\/HAaf g (Aéf.u?)Q - Law

1l vient ainsi Vgs;(0) = Vgti(0) — Vot?(0).

On démontre les relations suivantes :

otk —(zF — 24) + cos acos . (A&’f@’)
) =
0 A Cdk((g)

875? ) —(yf‘ —y4) + sin acos @. (A fu‘))

oya) = . 0)

otk cos [(aF —za)sina — (yF —ya)cosal /=

Y% gy — i : ACk G

O (©) c.di(0) ( Ci w)

otk o) = sing [(2f — z4) cosa+ (yF —ya)sina] — (zF — 24) cos
&p( B c.di(0)

Il est donc possible d’écrire :
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1.2, Calcul de Hessp(0)

avec
VeS(0) = | Vgs1(0) Vgsa(6) Vosn(0) (1.14)
. [0 oty
1 1€
833; (0) 8:):;4 (0
ol ot?
i 9 _ i 0
Vsi(0) = gi’f‘() 536”“() (L.15)
3—611(9) - a—%(ﬁ)
| 520 - 550)

I.2 Calcul de Hessy(0)

Le calcul du hessien de la fonction M (6) sera simplifié par 'utilisation de I"approxima-
tion de Gauss-Newton [19]. Celle-ci consiste & négliger les termes du second ordre dans le

calcul de ce hessien. On peut écrire :
Hessp(0) = 2.V M(0).VEM(6) + termes du second ordre (I.16)

Avec approximation de Gauss-Newton, le calcul de ce terme se raméne donc & ’équation :

Hessp(0) =2 VoM (0).VEM(0) (1.17)

Cette expression s’évalue directement avec le terme VoM () calculé dans la section précé-

dente.

I.3 Régions de confiance

Lorsque les mesures sont perturbées par un bruit, il est intéressant de calculer les régions
de confiance des estimés. Considérons un vecteur x, réalisation du vecteur aléatoire X dont
la loi dépend de 6 € © C R, vecteur contenant les inconnues du probléme. Soit également
Rj (z) un sous-ensemble de O. Alors R{(x) est une région de confiance pour 6 de niveau
asi:

P{0cRY(@)} =a (L18)

Dans le cas gaussien, on démontre que :

Ry (x) = {z eRY (0 — 2)TTh(zx)(0 — 2) < ka} (1.19)
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I1.3. Régions de confiance

ou k. est tel que :
ka
/ py2(t)dt = (1.20)
0 d

Ip(z) est la matrice d’information de Fisher et Py2 (t) est la densité de probabilité d’une

variable aléatoire du khi-deux & d degrés de liberté.
Remarque : Rj(z) est un ellipsoide.

1.3.1 Calcul de la matrice d’information de Fisher

Plagons nous dans le cas ol la mesure 7 est perturbée par un bruit gaussien, on peut alors
écrire :

7~ G (s(0),B) (1.21)

ol B est la matrice de variance covariance du bruit.

On démontre que la matrice d’information de Fisher s’écrit :
Io(t) = VoM () B~ VI M(6) (1.22)

1.3.2 Reégion de confiance pour d =2 : ellipse de confiance

Lorsque d = 2, le tracé de la région de confiance revient au tracé d’une ellipse. Dans le
probléme qui nous intéresse, il y a quatre parameétres & estimer. Pour se ramener & des tracé
de régions facile & mettre en place et & interpréter, on va considérer ces paramétres deux
par deux : (x4,y4) et (o, ). Intéressons nous maintenant au cas général a deux inconnues.

Dans ce cas, I’équation de la frontiére de la région est :
~ T ~
<9d - z) I, (1) <9d - z) = ko (1.23)

ol 64 est le vecteur contenant les deux inconnues. Iy, est ici une matrice de dimension

2 x 2. Celle-ci peut étre décomposée en fonction de ses vecteurs et valeurs propres :
I, = H'DH (1.24)

H est la matrice des vecteurs propres Vi et Vo de I, et D est une matrice diagonale
contenant les valeurs propres A1 et Ao associées.
Posons maintenant :

¢(z)2 VD H (9} - z) (L.25)
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I1.3. Régions de confiance

D’aprés I'équation 1.23, on remarque qu’on peut écrire HC(Z)H2 = ko = cte. L’ensemble des

¢(z) est donc un cercle de rayon v/k, dont ’équation paramétrique est :

— VEa
{ () O eo,2n] (1.26)
Ca(7) = Vka siny
11 est possible d’exprimer f; — z en fonction de ¢(z) :
0g—2 = HT(VD) ((2) (1.27)

= H'(VD)! < \/\/ZE Z:: > , v € 0,2n] (1.28)

On peut maintenant exprimer z en fonction de v :

- 0
2(0) = fa— ke VLV | YT o (1.29)
0 o sin vy
k
~ 3% CoS
— G- wvy | VAT 0,20 (1.30)

W, ];—‘2* sin 7y
Cette équation est bien celle d’une ellipse. On démontre que pour avoir une ellipse de
confiance & 90 %, il faut k, = 4.601.

Dans la section simulations et résultats, il sera donc possible de tracer les ellipses de

confiance associées aux couples de parameétres suivants : (z4,ya) et (o, ).

1.3.3 Borne de Cramer-Rao

Pour quantifier les performances de I'estimateur mis en place, il faut calculer la borne
de Cramer-Rao [21] notée By. Dans le cas d’estimateurs sans biais, on démontre que l'ex-

pression de cette borne est :
By(r) =1, '(r) (1.31)

ou Iy(7) est la matrice d’information de Fisher calculée précédemment.
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Annexe J

Protocole et simulations de la
détection appliquée au cas réel - Cas

monobruit

Cette annexe décrit les protocoles de simulations mis en place pour traiter le cas
"pseudo-réel". Le signal acoustique est synthétisé a partir du modeéle décrit par Valen-
tin Niess [23]. Le bruit de mer est issu de campagnes de mesures effectuées au large de
I'ille du Levant, en mer Méditerranée au cours de 'année 2001 par des membres de I’équipe
GESSY du laboratoire SIS.

Nous nous trouvons dans le cas classique de détection suivant : un signal d’intérét noyé

dans un bruit ambiant. L’algorithme utilisé est le suivant :
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J.1. Paramétres des simulations

1 signal - 1 bruit
Calcul des courbes COR

— Définition des paramétres de la cascade d’énergie.

— Générations de N, réalisations du signal acoustique.

— Génération de 2NN, réalisations du bruit de mer.

— Evaluation des matrices de covariance du signal et du bruit.

— Evaluation des filtres servant & la détection (dépend de la méthode considérée).

— Génération des signaux de test.

— Filtrage des signaux de test.

— Calcul des probabilités Py et Pp,.

— Affichage des courbes COR.

Chaque étape est maintenant décrite.

J.1 Paramétres des simulations

Sauf mention contraire, les valeurs numériques suivantes ont été utilisées pour toutes

les simulations :

* Energie : E = 1018 eV,
* Longueur efficace : Loy = 10m.
*

Distance maximale de détection : d,,q0 = 500m.

*

Fréquence d’échantillonnage : F'e = 1MHz.
Nombre de réalisations : Nr = 1000.

*

*

Longueur d’une réalisation : N = 64.
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J.2. Génération du signal Antares

J.2 Génération du signal Antares

Le modéle utilisé pour représenter est celui décrit par ’équation 1.20. L’idée est de

considérer ce signal acoustique comme une réalisation d’un signal aléatoire défini par :
Sa(t,D) =k.E.gr,(D).Re (Hp * s¢) (t) (J.1)

Dans 'expression de S 4, seul la variable D est aléatoire et de densité de probabilité théo-
rique connue. Tout le reste est déterministe. Il suffit donc, pour générer différentes réali-
sations du signal acoustique, de générer une réalisation de D et d’en déduire la réalisation

de S, correspondante.

Nous avons ensuite décidé de filtrer ces signaux dans une bande de fréquence dite "bande
utile". On utilise pour cela un passe-bas et un passe-haut & des fréquences respectives
de 7 kHz et 150 kHz. Ces valeurs sont déduites de 'occupation spectrale maximale que
peut occuper le signal acoustique. Celle-ci est obtenue lorsque le signal a subit le moins
d’atténuation, c’est & dire pour la distance minimale d,,;, = 100m. On affiche sur la figure

J.1 la bande passante du signal acoustique pris & la distance d,,;, de la cascade d’énergie.

54 T T T T

Amplitude (dB)

42 i i i
0 100 200 300 400 500
Fréquences (kHz)

Fic. J.1 — Bande passante du signal acoustique pris & une distance de 100m.

Lors des simulations dans le cas pseudo-réel, les signaux ont été générés de la maniére

suivante :
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J.3. Génération du bruit de mer

Génération des signaux Antares

— Générations de N, réalisations de la variable aléatoire D représentant la distance

cascade/hydrophone.

— Génération des N, signaux acoustiques correspondants.

— Rééchantillonage des signaux a la fréquence de travail.

— Filtrage de chaque signal dans la bande passante utile (BP = TkHz - 150 kHz).

— Récupération de la partie utile du signal sur N points.

— Rangement de ces réalisations dans une matrice.

J.3 Génération du bruit de mer

Le bruit de mer "réel" est issu de campagnes de mesures effectuées en mer Méditerranée
au large de I'lle du Levant en 2001. Ce bruit est filtré dans la bande passante utile de la

méme maniére que le signal acoustique.

Générations du bruit de mer

— Récupération de bruits de mer réels issus de campagnes de mesures.

— Rééchantillonage a la fréquence de travail.

Filtrage dans la bande passante utile.

— Découpage en réalisations de N points.

— rangement de ces réalisations dans une matrice.

Dans certaines situations, d’autres bruits perturbateurs sont utilisés. Le détail de chacun

d’entre eux est donné dans la section correspondante.
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J.4. Notion de rapport signal a bruit

J.4 Notion de rapport signal a bruit

La notion de rapport signal a bruit (RSB) est fondamentale dans le probléme de détec-
tion qui nous intéresse. Si ’on consideére un signal s échantillonné sur N points, sa puissance
est P, = E(sTs). Le rapport signal & bruit est le rapport de la puissance du signal sur la puis-
sance du bruit : RSB = %. Celui-ci est souvent exprimé en dB : RSB, = 10log,, (RSB)
Pour les tests de détection, il a été décidé de travailler avec des RSB moyens.

On définit le RSB moyen comme le rapport de la puissance moyenne du signal sur la puis-
sance moyenne du bruit.

La puissance moyenne du signal s est :

Psmoy =E (sTs) = Ni Z SZTSZ'

ou s; est la réalisation n°i de s.

La puissance moyenne du bruit b est :
1 &
P =E (b70) = A Z bTb;
=1
ou b; est la réalisation n°i de b.

J.5 Calcul des matrices de covariance

Pour un signal aléatoire s échantillonné de dimension N, la matrice de variance/covariance

M; de s est calculée grace & 'estimateur sans biais suivant :

ou s; est la réalisation n°i de s.

J.6 Les signaux de test

Pour calculer les courbes COR, des signaux de test sont générés. Ces signaux couvrent
toutes les hypothéses que 'on peut rencontrer. Dans le cas d’un signal perturbé par un
bruit, il y a 2 hypothéses : dans la premiére, la mesure est constituée par le bruit de mer
et dans la seconde par la somme du signal acoustique et du bruit de mer. Le signal de test

est décrit sur la figure J.2.
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J.7. Test de détection

500 ‘ —
Signal de mer + bruit Signal de mer seul

Amplitude

4 6 8 10 12 14
Echantillons x 10°

Fia. J.2 — Signal de test pour un signal et un bruit.

J.7 Test de détection

Le test de détection dépend de la méthode choisie. Pour chaque méthode, nous avons
défini une fonctionnelle de test. C’est le résultat de cette fonctionnelle qui est comparé a
un seuil prédéfini et le résultat de cette comparaison nous indique la décision a prendre

quand a la présence du signal d’intérét.

J.8 Calcul des P; et Py, et affichage des courbes COR

Connaissant la structure du signal de test et pour un seuil donné, on évalue le couple
{P4, Pfo} en comptant le nombre de fois ot le signal dépasse la valeur du seuil. Il suffit
ensuite de faire varier le seuil entre 0 et le maximum du signal filtré pour balayer toutes

les valeurs possibles de Py,. Les résultats sont affichés sous forme de courbe COR.
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Annexe K

Calcul de I'intercorrélation de deux

signaux filtrés par le FASE

Cette annexe décrit la méthode utilisée pour calculer 'intercorrélation entre deux si-
gnaux filtrés par le FASE. Nous disposons de deux signaux échantillonnés représentés par
des vecteurs X et Y de longueur Nr. Nous décidons de travailler dans un espace vectoriel
E de dimension N (N < Np).

K.1 Filtrage par le FASE

On note ¥ = {41,...,7,} la matrice contenant tous les vecteurs issus du FASE. Ces p
vecteurs de dimension N engendrent un sous-espace vectoriel £ (dit optimal) de dimension
p < N. Le filtrage temporel se fait via une fenétre glissante de largeur N se déplagant d’un
échantillon a chaque itération. Si cette fenétre est notée X V) alors son filtré par le FASE

)

de dimension p est XI(?N et on a :

xM o= ut xW)

Les étapes de filtrage sont résumées sur la figure K.1.
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K.2. Calcul de

Pintercorrélation

A

Vecteur issu de I’hydrophone

N points

=

Filtrage
FASE

Filtrage
FASE

Vecteur filtré par le FASE

s

<« r>r<—>»

P points

P points

Fia. K.1 — Ilustration du filtrage temporel par fenétre glissante associé au filtrage par le

FASE.

K.2 Calcul de l'intercorrélation

Nous disposons maintenant de deux signaux de longueur (Np — N) x p. Le calcul de

lintercorrélation R(m) entre ces deux signaux doit se faire en passant de bloc en blocs (de

taille p) se fait

suivant la relation :

Nr—N

R(m) = Z Xp((n—l)p—i—l:np) Yp((n—l)p—i—l—i—m:np—i—m)

n=1
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Glossaire

(zlossailre

Un point de la cascade d’énergie.

Matrice de variance-covariance du signal acoustique.
Matrice de variance-covariance du bruit de mer.
[m.s~1] Célérité du son dans I'eau de mer.

[m] Distance entre deux hydrophones dans un couple.
[m]| Distance minimale de détection.

[eV] Energie de la cascade.

Espérance mathématique.

[Hz|] Fréquence d’échantillonnage.

Loi de Fisher Snédécor de paramétres a; et as.

Atténuation radiale du signal acoustique dont le front d’onde a parcouru

une distance d. Modéle de Niess.

Atténuation en altitude le long de la cascade d’énergie. Modéle de Niess.

Filtre temporel caractérisant I’atténuation du milieu marin pour un front

d’onde ayant parcouru une distance d. Modéle de Niess.
Matrice identité de taille (n,n).

[m] Longueur efficace de la cascade d’énergie.
Transposée de la matrice M.

Inverse de la matrice M.

Matrice fixe permettant 'approximation polynomiale du signal acous-

tique.
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Glossaire

S 2 =

=

P(r,t)

S Askaryian (rv t)

SNiess (rv t)

S0 (t)

SEV

Taille d’une réalisation de signal acoustique ou de bruit.

Nombre de couples d’hydrophones dans la structure.

Nombre de plans de capteurs horizontaux dans la structure.
Nombre de réalisations utilisées dans les simulations de détection.

[Pa] Expression de la pression acoustique prise a une distance r de

la cascade d’énergie et a l'instant t. Modéle d’Askariyan.
Puissance du bruit b.

Probabilité de détection.

Probabilité de fausse alarme.

Puissance du signal s.

Rapport signal-a-bruit, RSB = %.

Signal acoustique échantillonné.

[Pa] Expression du signal acoustique pour le modeéle d’Askaryian

pour un hydrophone placé & une distance r et & l'instant ¢.

[Pa] Expression du signal acoustique pour le modéle de Niess pour

un hydrophone placé a une distance r et & I'instant .

[Pa] Signal acoustique de référence calculé a la distance minimale

de détection dp,i,. Modéle de Niess.

Sous-espace vectoriel.

Trace de la matrice M.

[s] Durée du signal acoustique.

[s] Date a laquelle le front d’onde atteint 1’hydrophone.

Différence des temps d’arrivée sur deux hydrophones (Time Diffe-

rence Of Arrival).
Angle d’azimut de l'orientation de la cascade d’énergie.

Angle de site de orientation de la cascade d’énergie.
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Résumé

Le sujet de cette thése s’inscrit dans le cadre du projet international Antares dont ’ob-
jectif est la construction d’un télescope & neutrinos situé dans un environnement marin
au large de Toulon. A de fortes profondeurs, un neutrino a d’autant plus de chance de
rentrer en collision avec une molécule d’eau, générant ainsi une réaction en chaine générant
un flash lumineux et une onde sonore. L’objectif de cette thése est d’étudier cette onde
sonore en vue de développer un systéme capable de détecter le front d’onde correspondant
et d’estimer la direction originelle du neutrino
Dans un premier temps, I’étude se porte sur le signal acoustique. Deux descriptions issues
de la littérature et de récents travaux effectués au CPPM sont confrontées et aboutissent
a une modélisation mathématique du signal et du front d’onde.

Dans un second temps, plusieurs méthodes de détection sont étudiées, de la plus classique
(étude du rapport de vraisemblance) & des méthodes plus récentes (filtrage adapté, clas-
sification, etc.). La comparaison expérimentale en situation semi réelle de celles-ci aboutit
au choix de la méthode de détection suivante : le FASE (Filtrage Adapté Stochastique
Etendu).

Enfin, la position et la direction du neutrino sont estimées par un algorithme dérivé de
Gauss-Newton. Cet estimateur se base sur la modélisation du déplacement du front d’onde
acoustique et sur les informations temporelles de détection fournies par les hydrophones du
télescope. De nombreuses configurations sont testées et les performances du systéme sont
évaluées.

Une structure d’hydrophone est proposée et une simulation dite "globale" finalise cette
these. Dans celle-ci, les étapes de détection et d’estimation sont basées sur les résultats ob-
tenus précédemment. Les bruits de mer sont des bruits réels issus de campagnes de mesure

et les résultats obtenus valident les travaux de cette thése.



