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IntrodutionPourquoi les neutrinos ?La plupart de nos onnaissanes sur l'Univers proviennent de l'observation des pho-tons. En astronomie, eux-i possèdent de nombreux avantages : ils sont en e�et produitsen grand nombre, sont életriquement neutres, stables, failes à déteter et leurs spetresontiennent une multitude d'informations sur les propriétés himiques et physiques de leurssoures. Un inonvénient apparaît néanmoins lorsque l'on veut étudier ertaines parties dela galaxie ou ertaines soures d'énergie de type astrophysique : elles-i sont omplètementopaques aux photons et l'étude direte est impossible. Par exemple, les photons qui nousarrivent du soleil proviennent de sa photosphère, et non du oeur d'hydrogène en fusion del'étoile.Pour observer de tels phénomènes, les sienti�ques ont besoin d'un objet physique quisoit életriquement neutre, dont la trajetoire ne soit pas a�etée par les hamps magné-tiques et qui possèdent la propriété physique d'interation faible (leur permettant ainside pénétrer dans des régions inaessibles aux photons). Ces objets, dérits par les sienti-�ques depuis les années 30, existent et se nomment les neutrinos. D'après ertains modèles,eux-i pourraient même porter 23 % de l'énergie de l'univers. En étudiant es partiules,il devient don possible d'obtenir des informations uniques sur ertains phénomènes astro-physiques de très hautes énergies.Certaines soures astrophysiques émettent naturellement des neutrinos : la fusion del'hydrogène, les réations dans le oeur des supernovas, et. De part leur propriété d'in-teration faible, es partiules très di�ilement observables diretement, les sienti�quessont don partis à la reherhe de nihes naturelles suseptibles d'être exploitées pour leurobservation. Il apparaît que l'eau de mer est une matière assez dense pour que les neutrinosmanifestent leur présene en interagissant ave ertaines moléules. Ce sont es observa-tions qui ont motivé le développement du télesope Antares (Astronomy with a NeutrinoTelesope and Abyss RESearh). 5



IntrodutionLe télésope AntaresLe projet international Antares a débuté en 1996. Son objetif est la onstrution d'untélesope à neutrinos situé dans un environnement marin à fortes profondeurs. Après denombreuses études sur les propriétés requises de l'eau de mer [22℄ [1℄, le site du télesopea été hoisi en mer Méditerranée à 40km au sud de Toulon, en Frane.Interation des neutrinos ave la matièreLe neutrino a beau être la partiule la plus abondante de l'univers (il y a environ unmilliard de fois plus de neutrinos que d'atomes d'hydrogène, qui est pourtant l'élément leplus répandu), l'attraper est pourtant loin d'être une hose aisée. Comme il n'a pas deharge életrique, il ne se lie pas ave d'autres partiules hargées. Il n'est pas non plussensible à l'interation nuléaire forte, qui assemble les nuléons au sein du noyau atomique.Le neutrino agit si faiblement ave la matière qu'elle lui est pratiquement transparente : ilpourrait traverser pendant mille années-lumière de matière solide avant d'être arrêté.Néanmoins, lorsque la matière est su�samment dense, le neutrino peut heurter unéletron. Le résultat de ette ollision est la génération d'un �ash de lumière assoié à uneonde ultra-sonore1. Un télesope à neutrinos est onstitué d'un réseau tridimensionnel deapteurs. Jusqu'à présent, la reherhe s'est foalisée sur la détetion de l'onde lumineuseissue de l'interation neutrino/életron (utilisations de photo-apteurs).Plusieurs télesopes ont été développés :
⋆ Le premier déteteur est elui du la Baïkal, onstitué de 8 lignes supportant au total192 photo-apteurs. Ce télesope a permis d'établir la faisabilité de l'expériene maisest limité en profondeur à ause de la nature du site.
⋆ Le réseau Amanda, situé au p�le sud, est basé sur un milieu onstitué de glae etnon plus d'eau de mer, permettant ainsi de gagner en profondeur.
⋆ Le déteteur Super Kamiokande, est une gigantesque uve d'eau entourée de tubes "àlumière Cherenkov" et est située au Japon. Les premiers résultats de ette expérieneont montré que le �ux de neutrinos osmique est plus faible que elui attendu par lessienti�ques.1En toute rigueur, devraient être onsidérés plusieurs types de réations suivant le type de neutrinorenontré (neutrino-életron, neutrino-muon ou neutrinon-tau), mais toutes es réations produisant uneonde lumineuse et ultra-sonore, nous n'en donnerons pas le détail.6



IntrodutionLe télesope Antares est omplémentaire du projet Amanda. En e�et, un système basésur un milieu marin est plus �exible, même si le bruit de fond est plus important. Cesystème s'artiule autour de plusieurs lignes immergées à une profondeur de 2350m. Levolume ouvert par les lignes sera à terme de l'ordre du kilomètre ube. Sur es lignesseront disposés des déteteurs de photons (photo-déteteurs), ainsi que des hydrophonesapables de déteter le signal aoustique issu de la réation neutrino/életron.L'objetif prinipal de ette thèse est de proposer plusieurs approhes, lassiques etoriginales, pour appréhender le problème de la détetion d'un signal aoustique généré parune asade d'énergie après propagation dans un milieu marin. L'exposé se foalisera surles méthodes et protooles mis en jeu et essayera autant que possible d'en proposer desextensions pour de futures études. Plusieurs modèles de signaux et de bruits seront étudiéeset les résultats illustrés par des simulations à partir de données réelles et/ou simulées.Le seond objetif de ette thèse est d'étudier le problème d'estimation de la position de laasade d'énergie et de la trajetoire du neutrino orrespondant grâe à un réseau d'hydro-phones. L'exposé se voudra là enore assez général et sera artiulé autour de la desriptiond'une méthode d'estimation lassique, tout en proposant d'autres orientations pour la ré-solution de e problème.Organisation du manusrit de thèseC'est autour de e signal aoustique, appelé dans la suite signal Antares, que s'artiulele sujet de ette thèse. Le premier hapitre est onsaré à l'étude théorique et expérimen-tale de elui-i. Ce hapitre revêt un aspet hronologique. En e�et, les informations surle signal aoustique nous sont fournies par les physiiens et les di�érents modèles étudiésnous ont été fournis tout au long de ette thèse. Le premier modèle étudié est un modèlethéorique basé sur les travaux du physiien russe G.A. Askariyan [8℄, tandis que le seondest basé sur une approhe expérimentale basé sur les travaux de V. Niess [23℄ au CPPMde Marseille. Ces modèles ont aboutit a un modèle analytique du signal aoustique dontertains paramètres sont des variables aléatoires. Le signal Antares sera don représentépar un signal aléatoire.Basée sur les données issues des hydrophones (réelles ou simulées), l'étude d'un systèmede détetion du signal aoustique noyé dans le bruit ambiant (onstitué du bruit de meret éventuellement de divers bruits biologiques/humains), fera l'objet des hapitres 2 et 3.Le hapitre 2 traite d'une méthode dite "lassique" de détetion. Celle-i est basée surle alul d'un rapport de vraisemblane et don sur la onnaissane a priori des densités7



Introdutionde probabilité des variables aléatoires mises en jeu. Plusieurs situations seront étudiées, duas simple de la variane onnue et onstante au as plus général de variane inonnue etvariable. Le as dit "réel", pour lequel les matries de variane/ovariane des proessusmis en jeu sont estimées expérimentalement sera également traité.Le hapitre 3 dérit également d'autres méthodes de détetions. Celles-i sont baséessur une approhe totalement stohastique des signaux mis en jeu, par le biais de leursmoments d'ordre 1 et 2 (i.e. par le biais de leurs espéranes et de leurs matries de varianeovariane). Les méthodes étudiées sont basées sur la notion de �ltre adapté stohastique.Plusieurs extensions seront dérites et leurs performanes évaluées.Le as dit multi-bruits, dans lequel le bruit de mer ambiant n'est plus le seul à perturber lesignal aoustique est également abordé. En e�et, l'éosystème marin ou l'ativité humaine(bateaux, sonars, et.) génèrent des signaux suseptibles de perturber le déteteur. Pours'a�ranhir de es nouvelles ontraintes, on étudiera une méthode de détetion basée surune extension du �ltrage adapté stohastique et qui tiendra ompte de es nouveaux bruits,par le biais de leurs matries de variane ovariane.Les performanes de haune des méthodes étudiées préédemment seront omparées dansun as dit "semi-réel", dans lequel le bruit de mer est un bruit réel issu de ampagne demesure e�etuées en Méditerranée et le signal aoustique est généré synthétiquement àpartir des travaux e�etués au CPPM.Dans le dernier hapitre de ette thèse, nous nous intéresseront à l'estimation de latrajetoire d'un neutrino dont on aura déteté la présene. Nous supposerons pour eladisposer d'un déteteur apable de réagir au passage d'une de es partiules. Après uneétude d'observabilité, nous en déduirons une première arhiteture simple de apteurs nouspermettant d'estimer la trajetoire de la partiule. Cette estimation est basée sur la mi-nimisation en puissane d'un ritère basé sur les di�érenes de temps d'arrivée sur leshydrophones de la struture.

8



Chapitre 1Le signal aoustique et le bruit marinProtoole de simulationsLe but de e hapitre est de se familiariser ave le signal aoustique issu de la ollisiond'un neutrino et d'un életron en milieu marin. La physique et la modélisation de e phé-nomène ont donné lieu à de nombreuses études et publiations [8℄ [14℄ [20℄.La génération d'une telle onde aoustique met en jeu plusieurs méanismes physiques.Au plus bas de l'éhelle, l'interation du neutrino ave les atomes du milieu est déritepar la physique des interations faibles. Le neutrino possédant une masse très faible, pourque le signal sonore soit détetable sur des distanes de l'ordre du kilomètre, il faut queson énergie soit très importante, de l'ordre de 1018eV. Néanmoins, es énergies n'étant pasaessibles aux herheurs sur des systèmes atuels tels que les grand aélérateurs de par-tiules (énergie de l'ordre de 1012eV), l'interation du neutrino ave les moléules de l'eaude mer a été extrapolée à partir des résultats onnus aux plus faibles énergies. Ce ompor-tement onduit au développement d'une gerbe (ou asade) de partiules seondaires. Levolume d'eau ontenant ette asade est ionisé, et il en résulte un éhau�ement loal avegénération de l'onde aoustique par un phénomène de dilatation-ompression.Dans la suite de e hapitre, deux modélisations du signal aoustique seront présentées.Le premier modèle est basé sur les travaux du physiien russe Gurgen Ashotovih Askariyandu P.N. Lebedev Physial Institute [9℄ qui montre que l'onde aoustique est orretementdérite à l'éhelle mésosopique en onsidérant une approhe thermodynamique. Les étudeset simulations e�etuées par Valentin Niess au CPPM de Marseille [23℄ aboutiront au seondmodèle. Il est à noter que es simulations informatiques lourdes sont désormais possiblesgrâe aux outils informatiques atuels.
9



1.1. Le signal aoustique1.1 Le signal aoustique1.1.1 Modélisation issue de l'approhe thermodynamique1.1.1.1 Cas généralLes aluls suivant sont basés sur les travaux du physiien russe G.A. Askaryian [9℄datant de 1979. Les notations utilisées dans e hapitres sont regroupées sur la �gure 1.1.L'origine du repère est hoisie au entre de la asade d'énergie. Le point de l'espae rcreprésente la position d'un éventuel hydrophone qui aptera l'onde sonore générée par ettedéposition d'énergie.

qe

qc

rc

re
Ze

x

y

z

Zc

Fig. 1.1 � Radiation aoustique de la asade d'énergie (oordonnées ylindriques)Si l'on onsidère une approhe thermodynamique, l'équation dérivant la propagationd'une onde aoustique générée par un tel phénomène dans un milieu aquatique est :
∆P − 1

C2
s

∂2P
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= − α

Cp

∂2q(r, t)

∂t2
(1.1)

P (rc, t) représente la valeur de la pression aoustique et q(r, t) la densité d'énergie. Cesquantités sont évaluées à un point rc et à un instant t. Cs est la élérité du son dans l'eau,
α le oe�ient d'expansion thermique, et Cp la apaité thermique du milieu.La solution de ette équation est donnée par l'intégrale de Kirhho� :
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1.1. Le signal aoustiqueoù Ω représente l'intégralité de l'espae (Ω = R3 dans le as de oordonnées artésiennes).L'expansion de la asade d'énergie se fait dans un temps de l'ordre de τh ≈ 10−8s. Cetemps est beauoup plus ourt que la durée e�etive de l'onde aoustique (τs ≈ 10−5s).On peut don physiquement faire l'hypothèse suivante sur la déposition de l'énergie q :
∂q(r, t)

∂t
= q(r)δ(t) (1.3)Simpli�ons l'équation 1.2 en y injetant l'équation préédente et en posant ρ = |re − rc| :
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) dV (1.5)Simpli�ons enore ette expression en plaçant l'origine du repère au point rc. L'expressionde la pression aoustique devient don :
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) dxe dye dze (1.6)Au vu de ette expression, il paraît intéressant de passer à un système de oordonnéessphériques, dérit sur la �gure 1.2.
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Fig. 1.2 � Passage aux oordonnées sphériquesPour ela, nous avons besoin de aluler le déterminant du jaobien Jc→s du hangementde repère artésien −→ ylindrique. Le jaobien Js→c = J−1
c→s de hangement de repèreinverse ylindrique −→ artésien est faile à aluler. Il su�t ensuite d'utiliser le résultatdet(J−1
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1.1. Le signal aoustiqueNous avons :
Js→c =




cos(ϕ) cos(θ) −ρ cos(ϕ) sin(θ) −ρ sin(ϕ) cos(θ)

cos(ϕ) sin(θ) ρ cos(ϕ) cos(θ) −ρ sin(ϕ) sin(θ)

sin(ϕ) 0 ρ cos(ϕ)


 (1.7)Son déterminant est

det(Js→c) = ρ2 cos(ϕ) (1.8)En posant
re =





ρcos(ϕ)cos(θ)

ρcos(ϕ)sin(θ)

ρsin(ϕ)

(1.9)et en utilisant le résultat préédent, on en déduit l'expression de la pression aoustique enoordonnées sphériques :
P (rc, t) =

α

4πCp

∂

∂t

∫ 2π

0

∫ π

0
ρ q(re) cos(ϕ) dθ dϕ (1.10)Si l'on pose ρ = Cst, e qui implique dR = Csdt, on peut simpli�er l'équation 1.10 et onobtient :

P (rc, t) =
α

4πCp
Cs

∂

∂ρ

∫ 2π

0

∫ π

0
q(re) ρ cos(ϕ) dθ dϕ (1.11)Le lieu de l'intégration est la surfae d'une sphère entrée au point rc (grâe au 1er han-gement de variable) et de diamètre ρ = Cst.Nous avons obtenu ii l'équation du hamp de pression aoustique reçu sur un apteurpositionné en rc à l'instant t.1.1.1.2 Etude en hamp lointainL'expression du hamp de pression aoustique ne tient pour l'instant pas ompte del'atténuation due au milieu marin, ni des aratéristiques des transduteurs d'éoute. Nousallons maintenant onsidérer que l'on utilise des transduteurs ayant une bande passantesu�samment élevée et que la distane du déteteur à la asade est ρ≪ L(f), où L(f) estla longueur d'absorption du son à la fréquene f .Plaçons-nous maintenant dans le as du hamp lointain, i.e. le signal aoustique estapté par un hydrophone à une grande distane de la asade d'énergie. Dans e as de�gure, le signal aoustique subit un �ltrage fréquentiel aratéristique du milieu marin.Pour introduire la réponse impulsionnelle χ(w) de e �ltre, il est pratique de travailler sur12



1.1. Le signal aoustiquela transformée de Fourier de l'équation 1.2. Dans le domaine fréquentiel, l'expression de lapression aoustique est :
Pw = iw
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4πCp
χ(w)

∫
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|re − rc|
q(re) e

i w
Cs

|re−rc| dV (1.12)Dans e as préis, il est intéressant d'utiliser un système de oordonnées ylindriques(f. �gure 1.3), en e�et, la multipliité de ette intégrale sera réduite ar la distributiond'énergie q(re) dans la asade est à symétrie axiale. Nous supposerons également que ettedistribution peut s'érire :
q(Ze, re) =

1

2π

N∑

k=1

Ak(Ze)e
−re/λk(Ze) (1.13)

RC

z

y

x

Re

rc

re

qc

qe

Fig. 1.3 � Radiation aoustique de la gerbe (vue de dessus et oordonnées ylindriques)Le alul mené en annexe A nous indique l'expression du hamp de pression sAskaryian :
sAskaryian(rc, t) = i

α

4π2Cp

∫ ∞

−∞

∫ ∞

0
w
χ(w)

rc
√
γ

N∑

k=0

Ak(Ze)λ
2
k(Ze)

(1 + β2
k)3/2

eiw(T0−t) dZe dw (1.14)ave γ = 1 + (Zc−Ze)2

r2
c

, T0 =
rc
√

γ
Cs

et β2
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(
w
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)2 λ2
k

γ .Nous avons ainsi alulé l'expression de la pression aoustique reçue par le apteur si-tué au point rc à l'instant t. Pour une expression de χ(w) donnée, il est don possible deoder ette relation a�n de aluler numériquement l'allure du signal sonore reçu au niveaud'un apteur. La �gure 1.4 montre un exemple de l'allure et du spetre du signal Antares13



1.1. Le signal aoustiquereçu par un apteur situé à 100m de la asade d'énergie pour un neutrino d'énergie 1018eV.
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Fig. 1.4 � Allure et spetre fréquentiel du modèle thermo-dynamique d'Askaryian pour unapteur situé à une distane de 100m.L'algorithme fourni par Askaryian limite volontairement la bande passante à 50kHz. Nedisposant pas d'autre modèle de référene à e stade de l'étude, nous avons déidé de garderette bande passante pour toutes les simulations utilisant e modèle.Remarque : Ce modèle du signal Antares était le seul disponible au début de e travailde thèse. Il est basé sur un grand nombre d'hypothèses et d'approximations, mais a permisd'avoir une première idée de l'allure du signal à déteter.1.1.2 Modélisation e�etuée au CPPM - Modèle de NiessLes travaux menés par Valentin Niess au CPPM de Marseille de 2002 à 2005 ont aboutià un nouveau modèle du signal Antares basé sur des simulations physiques et sur un modèlede propagation plus préis et adapté au site Antares. Pour e modèle, nous admettons que laphysique des partiules élémentaires mise en jeu par les neutrinos onsidérés de très hautesénergies (de l'ordre de 1020 eV) reste bien dérite dans le adre du Modèle Standard.1.1.2.1 Contexte des simulations du CPPMCe modèle est basé sur des simulations utilisant les odes GEANT4. Ceux-i permettentde simuler un grand nombre de proessus de partiules libres, non rattahées à un atome,ave la matière environnante. Ils sont don partiulièrement bien adaptés à la simulationde asades d'énergie. Ces simulations ont permis d'aboutir à la simulation de deux types14



1.1. Le signal aoustiquede asades :� Les asades hadroniques ompates, de longueur e�etive environ 10m.� Les asades dites életromagnétiques, pouvant s'étendre sur des entaines de mètrespour une énergie de 1020eV.Les ourrenes relatives de es deux types d'évènements sont déliates à déterminer apriori, ar elles dépendent notamment de la omposition en saveur des neutrinos (neutrino-életron, neutrino-tau ou neutrino-muon). Par ailleurs, dans le as de très hautes énergies,apparait un e�et dit LPM (formalisé par Migdal [2℄) a�etant la partie életromagnétiquedes asades, et introduisant une élongation du dép�t d'énergie et un omportement for-tement aléatoire. Aussi, est-il proposé de onsidérer es deux types d'évènements ommedes signaux physiques distints. Dans tous les travaux de ette thèse, seules les asadeshadroniques ompates ont été prises en ompte.1.1.2.2 Signal aoustique produit par une asade hadronique et sa propaga-tionDans l'étude qui suit, le signal aoustique est pris à une distane de 100m de la asaded'énergie. C'est la distane la plus faible disponible parmi toutes les simulations fourniespar le CPPM.Dépendane en énergieNous allons étudier ii la relation entre l'énergie de la asade et l'amplitude des signauxaoustiques orrespondant, pour di�érentes altitudes z le long de la asade. Les troisénergies disponibles dans les �hiers de simulations CPPM sont onsidérées : 1, 10 et 100EeV . On trae sur la �gure 1.5 pour haque valeur de l'énergie, les valeurs des amplitudesnormalisées à 1 des signaux pour di�érentes positions le long de la asade.
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1.1. Le signal aoustique
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Fig. 1.5 � Dépendane en énergie de l'amplitude des signaux pris à di�érentes positions lelong de la asadeLa ourbe obtenue est quasiment une droite, on peut don onlure à une dépendanelinéaire entre énergie de la asade et amplitude du signal aoustique. L'énergie se traduiradon un simple oe�ient dans le modèle que nous sommes en train de onstruire.Atténuation radialeLors de sa propagation, le signal subit deux types d'atténuation. La première, appelée at-ténuation radiale orrespond à une atténuation en puissane du signal (ou en amplitude) etest diretement proportionnelle à la répartition de l'énergie du signal sur la surfae du frontd'onde. La seonde dépend de la nature du milieu traversé et modi�e spetre et amplitudedu signal.Pour une distane d, l'atténuation radiale est notée gL(d) et ne dépend que de la distane
d. Celle-i est représentée sur la �gure 1.6.
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1.1. Le signal aoustique
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Fig. 1.6 � Atténuation radiale de l'amplitude du signal aoustiqueUn modèle de ette atténuation a été étudié par J.C. Learned [14℄ et onduit à larelation suivante :
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= d

1
2 .
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(
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)n) 1
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.

(
1 +

(
d

d2

)n) 1
n (1.15)L'amplitude déroît omme la raine de la distane pour des petites distanes de la as-ade (inférieures à une distane d1 �xée, e qui orrespond au hamp prohe). Pour deplus grandes distanes (supérieures à d1 et inférieures à une distane d2 �xée), elle déroîtplut�t en 1/d à ause de la perte des hautes fréquenes et atteint une valeur asymptotiqueen frm[o]−−/d2 en hamp lointain (distanes supérieure à d2).Pour les intervalles de distane qui nous intéressent (de l'ordre du km), les paramètresoptimaux ont été évalués empiriquement à d1 = 4000m, d2 = 10000m et n = 1. Pour esvaleurs, on superpose sur la �gure 1.7 la ourbe déduite des simulations et elle issue dumodèle de Learned (l'atténuation, exprimée en dB, est alulée à partir du signal à 100m).
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1.1. Le signal aoustique
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Fig. 1.7 � Validation du modèle de LearnedLes ourbes sont superposées, et le modèle est don validé pour et intervalle de dis-tanes. Néanmoins, dans le as qui nous intéresse, une distane maximale de 10000m estbien trop importante. En e�et, dans le adre du télesope de 1km3, la distane maximaleserait plut�t de l'ordre de 500 ou 1000m. Pour es dimensions, l'atténuation radiale estreprésentée sur la �gure 1.8.
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Fig. 1.8 � Validation du modèle de Learned des dimensions de l'ordre du kmDans et intervalle, le terme prépondérant pour des distanes omprises entre d1 et
d2 (et a posteriori pour des distanes supérieures à d2) peut être négligé, et on peut se18



1.1. Le signal aoustiqueramener à une formulation plus simple du oe�ient d'atténuation radial :
1

gL(d)
=

√
d

(
1 +

d

d1

) (1.16)ave d1 = 1000m.Atténuation due au milieu marinLe signal aoustique subit également une atténuation fréquentielle due à la nature du milieumarin lors de sa propagation. Celle-i est aratérisée par un �ltre de fontion de transfert
Hd dont l'expression est de la forme :

Hd(f) = 10−
α(f)d

20 (1.17)La synthèse des travaux e�etués par François et Garrison [7℄ et par Liebermann [18℄onduisent au oe�ient d'absorption omplexe suivant :
α(f) = A1P1f1

jω

ω1 + jω
+A2P2f2

jω

ω2 + jω
+A3p3(

ω

2π
)2 (1.18)ave pour dépendane des paramètres :





P1 = 1 [Pa]
P2 = 1 − 1.37.10−4P + 6.2.10−9P 2 [Pa]
P3 = 1 − 3.83.10−4P + 4.9.10−10P 2 [Pa]





A1 = 8.86.100.78pH−5/Cs

A2 = 21.44S(1 + 0.0025.T )/Cs

A3 = 4.937.10−4 − 2.59.10−5T + 9.11.10−7T 2 − 1.5.10−8T 3

{
f1 = 2.8(S/35)0.5.104−1245/(T+273.15) [kHz]
f2 = 8.17.108−1990/(T+273.15)/(1 + 0.0018(S − 35)) [kHz]Le premier terme orrespond à la ontribution de l'absorption de l'aide borique, le seondà la ontribution du sulfate de magnésium et le dernier à la ontribution de l'eau pure. P1,

P2 et P3 représentent des pressions, A1, A2 et A3 sont des oe�ients sans unités et f1et f2 sont les fréquenes de relaxation assoiées à l'aide borique et au sulfate de magnésium.Dans les expressions préédentes, la température T est exprimée en degrés Celsius, lapression P en déi-bar, la salinité S en PSU et la vitesse du son Cs en m/s. Ave esunités, le oe�ient d'atténuation est exprimé en dB/km. Pour la mer Méditerranée, les19



1.1. Le signal aoustiquevaleurs suivantes sont utilisées :
⋆ une température de fond de 13.2oC.
⋆ une salinité de 38.5 PSU.
⋆ une vitesse du son de 1520 m/s.
⋆ un pH de 8.2.Dans la suite, nous noterons :

hd(t) = TF−1 [Hd(f)] (1.19)où TF représente l'opération de transformée de Fourier.Signal aoustique reçu par un hydrophoneNous pouvons maintenant onstruire un modèle pour le signal aoustique. Nous avons déjàvu que l'amplitude de elui-i est diretement proportionnelle à l'énergie E de la asade.Notre modèle peut don se mettre sous la forme :
sNiess(t, d,E) = k.E.gL(d).Re (hd ∗ s0) (t) (1.20)ave :

⋆ k est un oe�ient néessaire à l'homogénéité de la formule, déterminé numérique-ment à partir des simulations disponibles.
⋆ E est l'énergie de la asade.
⋆ gL(d) est l'atténuation radiale du signal pour une distane d.
⋆ Re(x) représente la partie réelle du omplexe x.
⋆ hd est le �ltre temportel aratérisant l'atténuation du milieu marin pour une dis-tane d.
⋆ s0(t) représente le signal aoustique pris à la distane minimale disponible dans lessimulations, notée dmin.Il faut remarquer que ette modélisation n'est valable que pour des distanes d > dmin. Lessimulations disponibles pour ette étude ont �xé ette valeur à :

dmin = 100m20



1.1. Le signal aoustiqueLa �gure 1.9 représente l'allure de e modèle de signal aoustique pour des distane à laasade de 100 et 500m, une énergie E = 1019eV et une longueur transverse Leff = 10m.On peut remarquer qu'après une propagation de 500m, le signal a subit une forte atténua-tion en amplitude, ainsi qu'un �ltrage fréquentiel du type passe bas.

0 20 40 60 80
−2

0

2

4

6

8

10

12

Allure du signal acoustique
pour une distance de 100m

Temps relatif (µs)

A
m

pl
itu

de
 (

m
P

a)

0 20 40 60 80
−0.5

0

0.5

1

1.5

2

Allure du signal acoustique
pour une distance de 500m

Temps relatif (µs)

A
m

pl
itu

de
 (

m
P

a)

0 100 200 300 400 500
−90

−80

−70

−60

−50

−40

−30

−20

Fréquences (kHz)

A
m

pl
itu

de
 (

dB
)

Spectre du signal acoustique
pour une distance de 100m

0 100 200 300 400 500
−90

−80

−70

−60

−50

−40

−30

Fréquences (kHz)

A
m

pl
itu

de
 (

dB
)

Spectre du signal acoustique
pour une distance de 500m

Fig. 1.9 � Allure du signal aoustique pour plusieurs distanes à la asade - Modèle deNiessAllure du front d'ondeIl est important de s'intéresser maintenant à l'allure du front d'onde portant les signauxaoustiques. On représente sur la �gure 1.10 les temps de retard des signaux aoustiquespour di�érentes altitudes le long de l'axe de la asade. On représente également pour lesmêmes altitudes les amplitudes du hamp de pression des mêmes signaux aoustiques.
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1.1. Le signal aoustique
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Fig. 1.10 � Allure du front d'onde des signaux aoustiques générés par la asadeIl apparaît que le front d'onde est quasiment plan, tous les signaux aoustiques ontdon la même phase et se déplaent dans le milieu marin à la même vitesse. Néanmoins,l'amplitude de es même signaux pour di�érentes valeurs de z n'est pas onstante.L'idée maintenant est de modéliser ette atténuation en altitude par un modèle simple basésur une gaussienne. Considérons la fontion :
gz(z) = e−

1
2(

z−µ
σ )

2 (1.21)Nous prendrons pour µ la valeur expérimentale de z laquelle l'amplitude du signal aous-tique est maximale. La valeur de σ a été empiriquement estimée à 2. On superpose sur la�gure 1.11 le oe�ient d'atténuation en altitude z déduite des simulations CPPM et laourbe de gz pour les paramètres préédents.
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1.1. Le signal aoustique
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Fig. 1.11 � Atténuation de l'amplitude du signal aoustique suivant l'altitude zCes ourbes sont très prohes, et la fontion d'atténuation gz(z) peut don être utiliséedans ette modélisation.Néanmoins, dans une première approhe, et a�n de diminuer le nombre de variables,nous onsidérerons un pro�l en amplitude onstant quelle que soit la position z le long dela asade. La valeur de ette amplitude sera elle orrespondant au maximum de la �gure1.10. Elle orrespond à une altitude :
zopt = 6.52mAtténuation du front d'ondeL'atténuation en puissane que subit le signal en fontion de la distane parourue d estdue à la ontribution de deux termes du modèle préédent : le oe�ient d'atténuationradiale, noté gL(d), et l'atténuation due au �ltrage fréquentiel Hd(f). Il est intéressant àe stade de l'étude de traer en fontion de la distane de propagation d l'atténuation enpuissane (exprimée en dB) subie par le signal. Cette ourbe est représentée sur la �gure1.12.
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1.1. Le signal aoustique
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Fig. 1.12 � Atténuation en puissane subie par le signal en fontion de la distane depropagation.1.1.3 Détetabilité de la asade d'énergie par un hydrophoneNous appelons ii évènement l'apparition d'une asade d'énergie générant un signalaoustique. Intéressons nous maintenant à la répartition statistique de es évènementsdans l'espae. Nous avons déjà vu que la déposition d'énergie de la asade se fait le longd'un segment de longueur Leff . D'après la �gure 1.10, le front d'onde se propage dansune diretion quasi orthogonale à la asade. Dans la suite de ette étude, nous allonsfaire l'hypothèse que ette propagation est parfaitement orthogonale à l'axe de la asade.Considérons dans l'espae une asade d'énergie aratérisée par :
⋆ Leff : Longueur e�ae de la asade.
⋆ ~r : Position du entre C de la asade.
⋆ ~u : Veteur unitaire d'orientation de la asade.
⋆ dmax : Extension maximale du front d'onde.Considérons également un hydrophone loalisé au point ~rH , es informations sont regrou-pées sur la �gure 1.13.
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1.1. Le signal aoustique
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Fig. 1.13 � Représentation dans l'espae de la propagation du signal aoustique issu d'uneasade d'énergie. L'hydrophone est loalisé à la position ~rH .1.1.3.1 Indie de détetabilitéIntroduisons l'indie de détetabilité 1 ∆. Celui-i vaut 1 si le front d'onde renontre l'hy-drophone au ours de sa propagation, 0 sinon. Son expression peut don s'érire :
∆ (~u,~r, ~rH) =

{
1 si |~r − ~rH |2 − (~r.~u)2 ≤ d2

max et | (~r − ~rH) .~u| ≤ Leff

2

0 sinon (1.22)Elle dépend de l'orientation ~u de la asade, de la position ~r du entre de la asade et
~rH de l'hydrophone dans l'espae. Si l'on hange l'origine du repère au point dé�ni par leapteur, l'expression devient indépendante de ~rH et s'érit :

∆ (~u,~r) =

{
1 si |~r|2 − (~r.~u)2 ≤ d2

max et |~r.~u| ≤ Leff

2

0 sinon (1.23)ave les notations de la �gure 1.14.1Il est important de remarquer que l'assertion "un signal est détetable" n'implique pas l'assertion "esignal sera déteté".
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1.1. Le signal aoustique
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Fig. 1.14 � Représentation de la asade d'énergie dans le repère du apteur.Note : L'orientation du repère n'a pas d'importane, nous avons don orienté l'axe Ozsuivant le veteur ~u. Dans e repère, on peut érire :
~u

∣∣∣∣∣∣∣∣

0

0

1

et ~r

∣∣∣∣∣∣∣∣

x

y

z

(1.24)La fontion ∆ se réérit don :
∆ (~u,~r) = ∆~u(x, y, z) =

{
1 si x2 + y2 + z2 − z2 ≤ d2

max et z ≤ Leff

2

0 sinon (1.25)Passons maintenant en oordonnées sphériques :




x = r sin θ cosϕ

y = r sin θ sinϕ

z = r cos θ

(1.26)
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1.1. Le signal aoustiqueon obtient :
∆(r, θ, ϕ) =





1 si r2 sin2 θ ≤ d2
max

1 − cos2 θ ≤ d2
max

r2

}
cos2 θ ≥ 1 − d2

max

r2 et cos θ ≤ Leff

2r

0 sinon (1.27)Il est intéressant de disuter des as suivants :
r < dmax : La première ondition de 1.27 est toujours véri�ée.
dmax < r < dmax +

Leff

2 : Pour ertaines distanes r supérieures à la distane maximalede détetion dmax, il existe des orientations de asades pour lesquelles la détetion estpossible. Cei est dû au hoix de loaliser elle-i par son milieu.Néanmoins, il est raisonnable de onsidérer les hypothèses suivantes :
Leff << dmax (1.28)

d < dmax (1.29)En e�et, pour les asades hadroniques, la longueur e�ae (≈ 10m) est beauoup pluspetite que les distanes de propagation onsidérées (≈ 500 à 1000m). Dans es onditions,on peut également érire d ≈ r.Hypothèses importantes :Ave les hypothèses suivantes :
Leff << dmax

d < dmaxon peut érire :
r ≈ det si on note D la variable aléatoire assoiée à la distane d et R lavariable aléatoire assoiée à la distane r, alors la densité de probabilitéde D est approximativement la même que elle de R :

pD(u) ≈ pR(u) ∀ u27



1.1. Le signal aoustiqueL'intérêt de ette approximation est que la détermination de la densité de probabilitéde la variable aléatoire d est plus faile. Celle-i sera alulée dans la suite de ette setion.Ave es hypothèses, la première ondition est don toujours véri�ée, et la détetabilitése ramène don à la seonde ondition :
cos θ ≤ Leff

2r
(1.30)Pour simpli�er l'expression de ∆, plusieurs as sont onsidérés pour r :Cas n◦1 : r ≤ Leff

2On peut érire : Leff

2r ≥ 1. Or, on sait que ∀θ, cos θ ≤ 1.La ondition 1.30 est don toujours véri�ée.Cas n◦2 : Leff

2 ≤ r ≤ dmaxIi, nous avons Leff

2r ≥ 1, or omme préédemment, ∀θ, cos θ ≤ 1. La ondition 1.30n'est don pas toujours véri�ée et doit don être testée.Cas n◦3 : r > dmax Nous venons de faire l'hypothèse d ≈ r, or nous avons dé�ni ladistane dmax omme la distane au delà de laquelle la détetion est impossible. L'indie
∆ prendra don toujours pour valeur 0 dans e as.Résumé :Hypothèses :

Leff << dmax et d < dmax

⇒ r ≈ dL'indie de détetabilité est :
∆(d, θ, ϕ) =





1 si d ≤ Leff

2

1 si Leff

2 < d ≤ dmax et | cos θ| ≤ Leff

2d

0 sinon (1.31)28



1.1. Le signal aoustiqueProbabilité de détetabilité une asade située à une distane rIntéressons nous maintenant à la probabilité de détetabilité d'une asade sahant qu'elleest située à une distane r. Celle-i est déduite de l'indie de détetabilité ∆ :
P (∆ = 1|R = r) (1.32)

R représente la variable aléatoire assoiée à la distane r à la asade.Le alul de ette densité est évident, et on obtient :
P (∆ = 1|R = r) = 1 si r ≤ Leff

2

= P
(
| cos θ| ≤ Leff

2r

) si Leff
2 < r ≤ dmax

= 0 siRésumé :Hypothèses :
Leff << dmax et d < dmax

⇒ r ≈ dLa probabilité de déteter une asade située à une distane d est :
P (∆ = 1|R = d) =





1 si d ≤ Leff

2

Leff

2 d si Leff

2 < d ≤ dmax

0 si d > dmax

(1.33)
1.1.3.2 Densité de probabilité de la distane R d'une asade détetableCherhons maintenant à aluler la densité de probabilité que la asade soit à unedistane r sahant qu'on peut la déteter. La loi de Bayes nous dit que :

pR(r|∆ = 1) = p (R = r)
P (∆ = 1|R = r)

P (∆ = 1)
(1.34)Calul de p(R = r)Revenons à la dé�nition d'une probabilité uniforme.
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1.1. Le signal aoustiqueSoit X une variable aléatoire uniforme, alors :
X : Ω → I ⊂ R

X est une variable aléatoire uniforme sur le domaine A si et seulement si
P {X ∈ A} =

|A|
|I| (1.35)où |.| représente la surfae (volume) du domaine onsidéré.La fontion de répartition de R est :

FR(r) = P{R ≤ r} =
4
3πr

3

4
3πd

3
max

=
r3

d3
max

(1.36)La densité de probabilité de la variable aléatoire R est don :
p(dist = r) =

∂FR(r)

∂r
=

3r2

d3
max

(1.37)Calul de P (∆ = 1)On peut ii érire :
P (∆ = 1) =

∫ dmax

0
P (∆ = 1|R = r) p(R = r) dr (1.38)

=
3

d3
max



∫ Leff

2

0
r2 dr +

Leff

2

∫ dmax

Leff
2

r dr (1.39)
=

3

d3
max

[
L3

eff

24
+
Leff

4

[
d2

max −
L2

eff

4

]] (1.40)
=

3

4

Leff

dmax
− 1

16

L3
eff

d3
max

(1.41)
, Kc (1.42)Cette onstante est notée Kc, et il est faile de véri�er que Kc < 1 ave l'hypothèse 1.28.
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1.1. Le signal aoustique Résumé :Hypothèses :
Leff << dmax et d < dmax

⇒ r ≈ dLa densité de probabilité que la asade soit située à une dis-tane r sahant qu'elle est détetable est :
pR(d|∆ = 1) =





0 si d ≤ 0
3d2

d3
maxKc

si 0 < d ≤ Leff

2

3 Leff d
2d3

maxKc
si Leff

2 < d ≤ dmax

0 si d > dmax

(1.43)
1.1.3.3 Fontion de répartition de la distane R d'une asade détetableIntéressons nous maintenant à la variable aléatoire R représentant la distane entrel'axe de la asade supposée détetable et un hydrophone. Dans ertaines parties de etteétude, le signal Antares sera onsidéré aléatoire. La seule variable aléatoire intervenant dansl'équation 1.20 est la distane de la asade à l'hydrophone notée R. Il est don néessairede déterminer la fontion de répartition de ette variable aléatoire a�n d'être apable deprogrammer un générateur aléatoire de distane à la asade.La fontion de répartition de la variable aléatoire R est :

FR(r) =

∫ r

0
pR(u|∆ = 1) du (1.44)Cas n◦1 : r ≤ Leff

2

FR(r) =

∫ r

0

3u2

d3
maxKc

du =
r3

d3
maxKc

(1.45)
=

8 r3

L3
eff + 6 Leff

[
d2

max − L2
eff

4

] (1.46)Cas n◦2 : Leff

2 ≤ r ≤ dmax
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1.1. Le signal aoustique
FR(r) =

∫ Leff
2

0

3u2

d3
maxKc

du+

∫ r

Leff
2

3Leffu

2d3
maxKc

du =
r3

d3
maxKc

(1.47)
=

L2
eff + 6

[
r2 −

(
Leff

2

)2
]

L2
eff + 6

[
d2

max −
(

Leff

2

)2
] (1.48)Cas n◦3 : r > dmax Le résultat est diret :

FR(r) = 1 (1.49)Résumé :Hypothèses :
Leff << dmax et d < dmax

⇒ r ≈ dLa fontion de répartition de la variable aléatoire D assoiée à la distaneasade/hydrophone est :
FD(d) =





0 si d ≤ 0

8 d3

L3
eff

+6 Leff

[
d2

max−
L2

eff
4

] si 0 < d ≤ Leff

2

L2
eff +6

[
d2−

(
Leff

2

)2
]

L2
eff

+6

[
d2

max−
(

Leff
2

)2
] si Leff

2 < d ≤ dmax

1 si d > dmax

(1.50)
Génération des réalisations de la variable aléatoire DPour générer des réalisations de la variable aléatoire D, on utilise le résultat lassique sui-vant :Théorème : si U est une variable aléatoire uniforme sur l'intervalle [0, 1], si FD(d) est lafontion de répartition d'une variable aléatoire D, alors F−1

D (U) est une variable aléatoiresuivant la loi de D. 32



1.1. Le signal aoustiquePour appliquer e théorème, alulons la fontion quantile F−1
D (u) de D.Cas n◦1 : d ≤ 0La fontion FD(d) est roissante, don d ≤ 0 ⇒ FD(d) ≤ FD(0). Posons u = Fd(d), ilvient don u ≤ 0. Sur et intervalle, u = FD(d) = 0, il vient don F−1

D (u) = 0.Cas n◦2 : 0 ≤ d ≤ Leff

2Dans e as, 0 ≤ u ≤ FD

(
Leff

2

). Nous avons :
FD

(
Leff

2

)
=

L2
eff

L2
eff + 6

[
d2

max − L2
eff

4

] (1.51)Et dans et intervalle, nous avons :
F−1

D (u) =
1

2

[
u

(
L3

eff + 6 Leff

[
d2

max −
L2

eff

4

])]1/3 (1.52)Cas n◦3 : Leff

2 ≤ d ≤ dmaxIi, FD(dmax) = 1, et nous avons :
L2

eff

L2
eff + 6

[
d2

max − L2
eff

4

] ≤ u ≤ 1 (1.53)La valeur de la fontion est :
F−1

D (u) =

[
L2

eff

12
+
u

6

(
L2

eff + 6

[
d2

max −
L2

eff

4

])]1/2 (1.54)Cas n◦4 : d > dmax Le résultat est diret :
F−1

D (u) = 1 (1.55)
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1.2. Le bruit marin Résumé :La fontion quantile de la variable aléatoire D assoiée à la distane asade/hydrophoneest :
F−1

D (u) =





0 si u ≤ 0

1
2

[
u

(
L3

eff + 6 Leff

[
d2

max − L2
eff

4

])]1/3 si 0 < u ≤ L2
eff

L2
eff +6

[
d2

max−
L2

eff
4

]

[
L2

eff

12 + u
6

(
L2

eff + 6

[
d2

max − L2
eff

4

])]1/2 si L2
eff

L2
eff

+6

[
d2

max−
L2

eff
4

] < u ≤ 1

1 si u > 1 (1.56)1.2 Le bruit marinLe signal aoustique préédent se propageant dans le milieu marin pollué par un bruitde fond toujours présent, deux approhes sont onsidérées : dans la première, des enregis-trements de bruit réel seront superposés au signal aoustique synthétique, dans la seonde,le bruit marin sera généré arti�iellement.1.2.1 Modélisation réelleDans ette approhe, le bruit marin onsidéré est issu de ampagnes de mesures e�e-tuées au large de l'île du Levant, en mer Méditerranée au ours de l'année 2001 par desmembres de l'équipe GESSY du laboratoire SIS.Les mesures dont on dispose ont été e�etuées pour des onditions de mer normale à agitée,ave un vent de fore 15 à 30 noeuds. La fréquene d'éhantillonnage d'origine est de 500kHz. La fréquene de travail que nous avons déidé d'utiliser est de 1 MHz, il a don éténéessaire de ré-éhantillonner e signal.Il est maintenant possible de traer l'histogramme des mesures de e bruit. Nous yavons superposé l'allure d'une densité de probabilité gaussienne de même éart type. Cesrésultats sont a�hés sur la �gure 1.15.
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1.2. Le bruit marin
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Fig. 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 étéappliqué à e bruit. Ce test repose sur l'évaluation de deux oe�ients H1 et H2 ditsde "symétrie" et "d'aplatissement" à partir des moments d'ordre 2, 3 et 4 de la variablealéatoire à tester. On montre que, orretement normalisés, es oe�ients suivent une loigaussienne de moyenne nulle et d'éart type égal à 1.Pour les bruits de mer utilisés dans nos simulations, les valeurs de es oe�ients sont :
H1 = 0.6782

H2 = 1.1021Ces valeurs sont ompatibles ave l'hypothèse de variable aléatoire gaussienne entrée, etde variane 1. On peut également remarquer que :
H2

1 +H2
2 ∼ χ2

2Or pour une variable aléatoire suivant une loi du χ2
ν , la probabilité que ette variable soitsupérieure à une ertaine valeur est notée P = prob(χ2

ν > x). Pour une valeur de P = 1%,on a :
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1.2. Le bruit marin
H

H
H

H
HH

ν
P 0.011 6.6352 9.2103 11.3454 13.2775 15.0866 16.8127 18.4758 20.090Tab. 1.1 � Valeurs de x pour la loi du χ2

νIi, le degrés de liberté est de 1, et nous avons :
H2

1 +H2
2 = 1.6748Cette valeur est ompatible ave le tableau préédent. La variable aléatoire H2

1 +H2
2 sembledon suivre une loi du χ2

2, e qui on�rme le résultat préédent.On a�he sur la �gure 1.16 le spetre moyen du bruit de mer utilisé pour nos simula-tions. On trae également en pointillé les limites de la zone à l'intérieur de laquelle vont setrouver 90% des spetres des di�érentes réalisations onsidérées.
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Fig. 1.16 � Spetre moyen du bruit de mer. Les pointillés représentent les limites de lazone de on�ane à 90%. 36



1.2. Le bruit marin1.2.2 Modélisation synthétiqueLe bruit de mer ii est maintenant synthétisé. A�n que elui-i garde des aratéristiquesprohes du bruit "réel" préédent, nous avons déidé que e bruit synthétique (noté b(s)m )suivrait la loi suivante :
b(s)m ∼ G (0,B) (1.57)où B est la matrie de variane ovariane du bruit de mer réel.La marhe à suivre pour générer un tel bruit disposant de la matrie B est simple :notons V la matrie ontenant les veteurs propres de B et D la matrie diagonale onte-nant les valeurs propres orrespondantes. Si X est un veteur gaussien de moyenne nulleet de matrie de variane ovariane l'identité : X ∼ G (0, IN ), alors le veteur aléatoire

Y = V √D X suit la loi :
Y ∼ G (0,B) (1.58)Seule la onnaissane de la matrie de variane ovariane du bruit réel est néessaire pourgénérer e bruit de mer synthétique.
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1.3. Protoole des simulations appliquées à la détetion1.3 Protoole des simulations appliquées à la détetionNous allons maintenant dérire les protooles de simulation que nous allons utiliser pouromparer les performanes de toutes les méthodes de détetion étudiées ultérieurement.Les méthodes de détetion étudiées dans les hapitres suivants sont basées sur deux hypo-thèses di�érentes onernant le signal aoustique :
⋆ Dans la première, le signal Antares est onsidéré omme déterministe, et orresponddon à une distane d �xée. Deux modèles sont alors utilisés pour en générer uneréalisation : elui d'Askaryian et elui de Niess.
⋆ Dans la seonde, le signal Antares est modélisé par un signal aléatoire. La variablealéatoire D orrespondant à la distane d séparant la asade d'énergie à l'hydro-phone suit la loi de probabilité dé�nie par l'équation 1.43. Générer un grand nombrede distanes d suivant ette loi permet don d'obtenir autant de réalisations du si-gnal aoustique. Dans ette hypothèse, les simulations seront générées uniquement àpartir du modèle de Niess.Comme nous l'avons vu préédemment, le bruit marin peut également être de deuxsortes : réel ou simulé. L'un ou l'autre peut être utilisé indi�éremment dans les protoolesde simulations dérits i-dessous.Les protooles de simulations assoiés aux deux hypothèses préédentes sur le signal An-tares sont les suivants :
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1.3. Protoole des simulations appliquées à la détetion
Génération du signal déterministe

Modèle de Niess

Génération de 2 Nr réalisations
du bruit de mer ambiant

(bruit réel ou simulé)

Enregistrements
sur site

Paramètres de la
cascade d’énergie

Evaluation des filtres de détection

(dépendent de la méthode considérée)
Filtrage des mesures

Génération des signaux de test

Affichage des
courbes COR

Génération du signal déterministe
Modèle d’Askaryian

Fig. 1.17 � Shéma blo du protoole de simulation appliqué à la détetion d'un signalAntares déterministe.
Génération de Nr réalisations

du signal aléatoire
Modèle de Niess

Génération de 2 Nr réalisations
du bruit de mer ambiant

(bruit réel ou simulé)

Enregistrements
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Evaluation des filtres de détection

(dépendent de la méthode considérée)
Filtrage des mesures

Génération des signaux de test

Affichage des
courbes COR

Fig. 1.18 � Shéma blo du protoole de simulation appliqué à la détetion d'un signalAntares aléatoire.Chaun des blos préédents sera dérit préisément dans les setions suivantes.1.3.1 Paramètres de la asade d'énergie et des simulationsLes valeurs de paramètres suivantes ont été utilisées pour les simulations :
⋆ Paramètres généraux des simulations- Fréquene d'éhantillonnage : Fe = 1 MHz.- Nombre de réalisations : Nr = 1000.39



1.3. Protoole des simulations appliquées à la détetion- Longueur d'une réalisation : N = 64.
⋆ Paramètres de la asade d'énergie- Energie de la asade : E = 1019 eV.- Longueur e�ae : Leff = 10 m.- Distane minimale de détetion : Dmin = 100 m.- Distane maximale de détetion : Dmax = 500 m.1.3.2 Estimation des matries de variane ovarianeCertaines méthodes dérites dans les setions suivantes néessitent l'utilisation de ma-tries de variane ovariane des signaux mis en jeu. A haque fois, elles-i sont estiméespar la méthode suivante :Si s est un signal aléatoire éhantillonné de dimension N , la matrie de variane/ovarianeMs de s est estimée par l'estimateur sans biais suivant :Ms = E (ssT

)
≈ 1

Nr − 1

Nr∑

i=1

(
si − E (si)

)(
si − E (si)

)Toù Nr est le nombre de réalisations disponibles de s et si est la réalisation n◦i de s.1.3.3 Génération du signal aoustique déterministeLe signal aoustique déterministe est aratérisé par une distane asade / hydrophone�xée. Cette distane est notée d0 dans ette setion.1.3.3.1 Modèle d'AskaryianLe modèle d'Askaryian du signal aoustique est dé�ni par l'équation 1.14. Cette mo-délisation dépend de deux paramètres physiques : l'énergie initiale de la asade E et ladistane de la asade à l'hydrophone d. Une intégration numérique de l'équation 1.14 pourune distane d0 mène à une réalisation du signal aoustique.Filtrage dans la bande passante utileDans la pratique, tous les signaux reçus sur les hydrophones seront �ltrés dans une bandede fréquenes dite bande utile. La largeur de ette bande est déduite de la nature du signalque l'on herhe à déteter.Dans le as du modèle d'Askaryian, la plus grande des bandes passantes est obtenuepour le signal ayant parouru la distane la plus faible possible. Lors de l'étude du modèle40



1.3. Protoole des simulations appliquées à la détetiond'Askaryian, nous avions remarqué que la bande passante des signaux était volontairementlimitée à 50kHz (�gure 1.19). La limite basse peut être estimée à 3 kHz.

50 100 150 200
−10

0

10

20

30

40

50

Fréquences (kHz)

A
m

pl
itu

de
 (

dB
)

Spectre du signal Askaryia pour une distance de 100m

Fig. 1.19 � Spetre du signal aoustique pris à une distane de 100m - Modèle d'Askaryian.La bande passante utile lors de l'utilisation du modèle d'Askaryian est don :BPAskaryian = [3kHz − 50kHz]Tout signal reçu au niveau de l'hydrophone sera �ltré dans ette bande.1.3.3.2 Modèle de NiessPour le modèle de Niess, l'expression du signal aoustique déterministe pour une énergie
E et pris à une distane d0 est donné par l'équation 1.20 :

sNiess(t, d0, E) = k.E.gL(d0).Re (hd0 ∗ s0) (t)Filtrage dans la bande passante utilePour les mêmes raisons que elles évoquées dans le paragraphe préédent, il faut dé�nir labande passante utile lors de l'utilisation du modèle de Niess. On rappelle sur la �gure 1.20le spetre fréquentiel obtenu pour un signal ayant parouru une distane de 100m.
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1.3. Protoole des simulations appliquées à la détetion

0 100 200 300 400 500
42

44

46

48

50

52

54

Fréquences (kHz)

A
m

pl
itu

de
 (

dB
)

Fig. 1.20 � Spetre du signal aoustique pris à une distane de 100m - Modèle de Niess.La bande passante à -3 dB est estimée à :BPNiess = [7kHz − 150kHz]On peut déjà remarquer qu'un signal issu du modèle CPPM possède une oupation spe-trale plus importante que elle obtenue pour un signal issu du modèle d'Askaryian.Tout signal reçu au niveau de l'hydrophone sera �ltré dans ette bande.Le �ltre passe bas est de type FIR à ondulation onstante (equiripple), et d'ordre 40. Le�ltre passe haut est également un �ltre FIR de type least-square et d'ordre 30.1.3.4 Génération du signal Antares aléatoireDans l'hypothèse du signal aoustique aléatoire, nous avons déidé de n'utiliser que lemodèle de Niess (équation 1.20). Celui-i fait en e�et appel à un modèle de propagationet d'atténuation due au milieu marin plus préis et atuel que elui utilisé dans le modèled'Askaryian.Pour pouvoir onsidérer le signal aoustique omme aléatoire, l'idée est de onsidérere signal omme une réalisation d'un signal aléatoire dé�ni par l'équation :
SNiess(t,D,E) = k.E.gL(D).Re (hD ∗ s0) (t)42



1.3. Protoole des simulations appliquées à la détetionoù D est une variable aléatoire orrespondant à la distane asade / hydrophone et dontla densité de probabilité a été alulée plus t�t dans e hapitre. Le reste de l'expressionétant déterministe, il su�t don, pour générer di�érentes réalisations du signal, de générerun lot de réalisation de D et d'en déduire les réalisations de SA orrespondantes. Chaunede es réalisations est ensuite �ltrée dans la bande passante utile dérite dans le paragraphe1.3.3.2.Les étapes sont résumées i-dessous :Génération des réalisations aléatoire du signal AntaresModèle de Niess
⋆ Tirage de Nr réalisations de la variable aléatoire D représentant ladistane asade/hydrophone.
⋆ Evaluation des Nr signaux aoustiques orrespondants.
⋆ Rééhantillonnage des signaux à la fréquene de travail.
⋆ Filtrage de haque signal dans la bande passante utile 7 kHz - 150 kHz.
⋆ Réupération de la partie utile du signal sur N points.
⋆ Rangement de es réalisations dans une matrie de taille [Nr ×N ].1.3.5 Mise en forme du bruit de merNous avons vu préédemment que le bruit de mer pouvait être de deux types : réel ousynthétique.1.3.5.1 Bruit de mer issu d'enregistrementsLes étapes de génération du bruit de mer réel sont :
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1.3. Protoole des simulations appliquées à la détetionLe bruit de mer réel
⋆ Réupération des enregistrements issus de ampagnes de mesures.
⋆ Rééhantillonnage à la fréquene de travail.
⋆ Filtrage dans la bande passante utile.
⋆ Déoupage en 2 Nr réalisations de N points.
⋆ Rangement de es réalisations dans une matrie de taille [2 Nr ×N ].La matrie de variane ovariane déduite de es réalisations est notée Bréel.1.3.5.2 Bruit de mer synthétiqueLes étapes de génération du bruit de mer synthétique sont :Générations d'un bruit de mer synthétique gaussiende matrie de variane ovariane Bréel
⋆ Génération de 2Nr veteurs gaussiens Xi ∼ G(0, IN ) de taille N .
⋆ Evaluation des valeurs propres (rangées dans la matrie diagonale D)et des veteurs propres (rangés dans la matrie V) de la matrie devariane ovariane Bréel déduite du bruit de mer réel préédent.
⋆ Projetion des veteurs Xi sur les veteurs propres préédents :
Yi = V √D Xi.

⋆ Filtrage des veteurs Yi dans la bande passante utile.
⋆ Rangement de es réalisations dans une matrie de taille [2 Nr ×N ].1.3.6 Notion de rapport signal-à-bruitLa notion de rapport signal-à-bruit est essentielle dans le problème de détetion qui nousintéresse. Le rapport signal-à-bruit que nous utiliserons est le rapport entre la puissane
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1.3. Protoole des simulations appliquées à la détetiondu signal Ps et la puissane du bruit Pb :
RSB =

Ps

PbSon expression en déibel est :
RSBdB = 10log10 (RSB)Dans la suite, nous serons amenés à travailler ave des signaux déterministes et des signauxaléatoires. Deux as seront à onsidérer pour les dé�nitions des puissanes utilisées :

⋆ Le signal aoustique est déterministe et le bruit de mer est aléatoire.Rappelant que N est la longueur du signal s, la puissane de elui-i est :
Ps =

sT s

Net elle du bruit b de longueur N est :
Pb = E(bT b

N

)Elle peut être estimée en pratique par :
P̂b ≈

1

Nr

Nr∑

i=0

bTi bi
NLe rapport signal-à-bruit en pratique est don estimé par :

R̂SB =
Ps

P̂b

(1.59)
⋆ Le signal aoustique et le bruit de mer sont aléatoires.Les puissanes du signal et du bruit sont :

Ps = E(sT s

N

)

Pb = E(bT b

N

)
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1.3. Protoole des simulations appliquées à la détetionCes puissanes sont estimées en pratique par :
P̂s =

1

Nr

Nr∑

i=0

sT
i si

N

P̂b =
1

Nr

Nr∑

i=0

bTi bi
NLe rapport signal-à-bruit en pratique est don estimé par :

R̂SB =
P̂s

P̂b1.3.7 Les signaux de testPour estimer les ourbes COR représentatives de l'e�aité d'un déteteur, on uti-lise des signaux de test prédé�nis. Ces signaux doivent ouvrir toutes les hypothèses quel'on peut renontrer. Dans le as d'un signal perturbé par un bruit, il y a deux hypothèses :
⋆ La mesure est onstituée de la superposition additive du signal aoustique et du bruitde mer.
⋆ La mesure est onstituée uniquement de bruit.Le signal de test utilisé est don omposé d'un ensemble de mesures appartenant à haunede es deux hypothèses. Un exemple d'un tel signal est a�hé sur la �gure 1.21

0 2 4 6 8 10 12 14

x 10
4

−500

−400

−300

−200

−100

0

100

200

300

400

500

Echantillon

A
m

pl
itu

de

Signal acoustique
+ bruit de mer Bruit de mer seul
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1.3. Protoole des simulations appliquées à la détetion1.3.8 Test de détetionLe test de détetion dépend de la méthode onsidérée. Pour haune d'elle, nous avonsdé�ni une fontionnelle de test. Le résultat de ette fontionnelle appliquée au signal detest qui est omparée à un seuil prédé�ni (dépendant de la valeur de Pfa). Le résultat deette omparaison nous donne une information sur la présene du signal aoustique.1.3.9 Calul des valeurs de Pd, Pfa et a�hage des ourbes CORPour un seuil donné, onnaissant la struture du signal de test, on estime les valeursdu ouple {Pd, Pfa} en omptant le nombre de fois où la valeur de la fontionnelle dépassela valeur du seuil.Les performanes du déteteur sont visualisées en a�hant toutes les valeurs de Pd enfontion des valeurs de Pfa orrespondantes. Ces ourbes sont appelées ourbes COR.1.3.10 Préision des ourbes CORLa préision des ourbes COR peut être quanti�ée par le alul de la variane orres-pondante. Pour une Pfa �xée, on montre que la variane orrespondant à une valeur p de
Pd suit une loi de Bernoulli :

σ2
Pd

=
p(1 − p)

Noù N est le nombre de points utilisé pour estimer ette valeur de Pd. Connaissant etteformule, il est possible d'estimer l'intervalle de on�ane à 95 % de la ourbe COR. Pourune valeur de Pd donnée, et intervalle est [Pd − 2σPd
, Pd + 2σPd

]. Ce résultat est illustrésur la �gure 1.22.
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Fig. 1.22 � Intervalle de on�ane à 95% pour les ourbes COR.47



1.4. Conlusion du hapitre1.4 Conlusion du hapitreSeule disponible au début de ette thèse, la modélisation thermo-aoustique de G.A.Askariyan, développée au Lebedev Physial Institute en 1979 a été la première étudiée. Elleprésente l'intérêt d'aboutir à l'équation de l'onde aoustique à un instant t et une distane
d de la asade d'énergie, mais le modèle de propagation mis en jeu est assez simple etn'est pas forément adapté au milieu marin méditerranéen.Les travaux e�etués par Valentin Niess au CPPM de 2002 à 2005 ont permis d'aboutirà un seond modèle du signal aoustique. L'étude de propagation est basée sur un modèleadapté à la mer Méditerranée et les simulations de asades d'énergie ont pu être menéesgrâe aux moyens informatiques atuels. Les méthodes de détetion que nous allons étudierdans les hapitres suivants se basent sur es modèles de signaux et de bruits.Dans un premier temps, le signal est onsidéré omme déterministe et est alulé àpartir du modèle d'Askaryian et du modèle de Niess.Dans un seond temps, pour les méthodes de détetion basées sur les notions de �ltrageadapté stohastique, le signal aoustique est onsidéré omme aléatoire et les réalisationsde elui-i sont évaluées à partir du modèle de Niess.Dans haun des as préédent, le bruit perturbateur sera de deux types : réel ou syn-thétique.Lors de l'étude de e protoole d'analyse, l'aent a été mis davantage sur les méthodesutilisées plut�t que sur les signaux onsidérés. Ce protoole se veut ainsi pérenne et pourraêtre onservé et utilisé ave d'autres types de signaux (aoustiques ou bruits).Les di�érents as traités pour la détetion dans ette thése sont résumés i-dessous :

⋆ Le signal aoustique est déterministe :
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1.4. Conlusion du hapitre
Traitement adapté à la détection

Signal acoustique déterministe
Modèle de Niess

Signal acoustique déterministe
Modèle d’Askaryian

Bruit de mer réel

Bruit de mer synthétique

Performances du détecteur
Courbes COR

Fig. 1.23 � Résumé des as traités pour un signal aoustique déterministe.
⋆ Le signal aoustique est aléatoire :

Signal acoustique aléatoire
Modèle de Niess

Bruit de mer réel

Bruit de mer synthétique

Traitement adapté à la détection Performances du détecteur
Courbes COR

Fig. 1.24 � Résumé des as traités pour un signal aoustique aléatoire.
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Chapitre 2Détetion par rapport devraisemblane
2.1 IntrodutionNous venons de dé�nir plusieurs modélisations du signal aoustique généré par uneasade d'énergie. La première étape de e travail de thèse est d'étudier un système apablede déteter la présene de e signal aoustique dans le bruit du milieu. Dans e hapitre, leshypothèses de travail seront simples : le signal aoustique est onsidéré omme déterministeet est perturbé par un unique bruit (le bruit de mer ambiant). Dans e adre, nous allonsdérire et évaluer les performanes de la méthode de détetion lassique basée un rapportde vraisemblane sous hypothèses gaussiennes.2.2 RésuméLe modèle thermo-dynamique proposé par Askaryian a été hronologiquement le pre-mier à être à notre disposition. Avant d'étudier d'autres méthodes de détetion, il estd'abord néessaire d'étudier des méthodes dites lassiques. Dans un premier temps, le si-gnal aoustique est approximé par un polyn�me déterministe d'ordre �xé a priori. Cetteapproximation nous permettra de mettre en plae un test de détetion basé sur le aluldu rapport de vraisemblane sous hypothèses gaussiennes.Ce test sera alulé dans plusieurs on�gurations : bruit gaussien de variane onnueet onstante, bruit gaussien de variane inonnue et onstane, bruit gaussien de varianeinonnue et variable, puis en�n dans un as prohe de la réalité en prenant omme bruitambiant un bruit de mer réel issu de ampagnes de mesures.Fournis par l'approhe lassique, les résultats issus de e dernier as serviront de référeneaux méthodes de détetion originales présentées dans le hapitre 3.50



2.3. Approximation polyn�miale du signal aoustique2.3 Approximation polyn�miale du signal aoustiqueL'idée est d'essayer d'érire le signal aoustique éhantillonné sous la forme :
SA(θ) = M . θ (2.1)

M est une matrie �xe et θ un veteur dont les omposantes aratérisent le signal SA.Si le signal aoustique est pris dans sa version éhantillonnée sur N points, nous avons àdisposition le veteur :
SA =




SA1

SA2...
SAk...
SAN




(2.2)
Supposons que l'on puisse approximer e signal par un polyn�me d'ordre δ − 1 �xé, l'ap-proximation à l'instant k∆t de SAk donne :

SAk =

δ−1∑

j=0

aj (k∆t)j (2.3)Si on pose : M(k)
δ (∆t) =

[
(k∆t)0 (k∆t)1 (k∆t)2 . . . (k∆t)δ−1

] (2.4)
θ =




a0

a1...
aδ−1




(2.5)et que l'on note ∆t le pas d'éhantillonnage, on peut érire :
SAk(θ) = M(k)

δ (∆t) . θ (2.6)Notons maintenant Mδ(∆t) =




M(1)
δ (∆t)M(2)
δ (∆t)...M(N)
δ (∆t)




(2.7)il vient :
SA(θ) = Mδ(∆t) . θ (2.8)51



2.3. Approximation polyn�miale du signal aoustiqueIl est don possible d'érire le signal aoustique éhantillonné SA sous la forme d'un produitde deux matries. La matrie Mδ(∆t) étant �xée, il reste maintenant à estimer les oe�-ients du polyn�me d'approximation par l'estimateur des moindres arrés linéaire. Dans leas sans bruit, nous avons :
θ =

[Mδ(∆t)
T Mδ(∆t)

]−1
. Mδ(∆t)

T . SA (2.9)2.3.1 Quel ordre pour le polyn�me ?Intéressons nous maintenant à l'ordre du polyn�me d'approximation. On trae pourela sur la �gure 2.1 l'éart maximal relatif entre l'allure du signal aoustique réel et sonapproximation polyn�miale en fontion du degré de elui-i. Le signal réel onsidéré estbasé sur le modèle thermo-dynamique d'Askariyan pour une distane de 200m.
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Fig. 2.1 � Degré du polyn�me en fontion de l'éart maximal entre la le signal aoustiqueréel et son approximation polyn�miale.Un degré de 15 semble être une valeur adéquate, don une valeur de δ = 16. Pour untel degré, on représente sur la �gure 2.2 la superposition du signal aoustique et de sonapproximation.
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2.4. Cas d'un bruit gaussien entré de variane onnue et onstante
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Fig. 2.2 � Comparaison du signal aoustique issu du modèle d'Askaryian et de son ap-proximation - Distane de la asade à l'hydrophone = 200m.2.4 Cas d'un bruit gaussien entré de variane onnue etonstanteLe as le plus simple pour le bruit ε est de onsidérer un bruit gaussien entré devariane σ2 onnue et onstante. Si nous disposons de N mesures, nous noterons :
ε ∼ G

(
0, σ2 In) (2.10)On suppose disposer également de N mesures issues d'un hydrophone regroupées dans leveteur x = (x1, x2, . . . , xN )T . Ce veteur est une réalisation du veteur aléatoire

X =




X1

X2...
XN




(2.11)Nous nous retrouvons dans le as lassique de détetion ave deux hypothèses :
H0 : X = ε

H1 : X = SA + εDans l'hypothèse H1, la mesure peut se réérire X = Mδ(∆t) θ + ε.Dans les aluls suivants, θ sera remplaé par son estimateur des moindre arrés θ̂ :
θ̂ =

[Mδ(∆t)
T Mδ(∆t)

]−1
. Mδ(∆t)

T . X (2.12)53



2.4. Cas d'un bruit gaussien entré de variane onnue et onstanteLe lemme de Neyman Pearson nous onduit à évaluer le rapport de vraisemblanegénéralisé :
ΛG(x) =

p(x|H1)

p(x|H0)
(2.13)L'utilisation du logarithme népérien pour simpli�er le alul du test mène à :

ln [ΛG(x)] = −1

2

(
x−Mδ(∆t)θ̂

)T 1

σ2

(
x−Mδ(∆t)θ̂

)
+

1

2

xTx

σ2
(2.14)(2.15)

=
1

σ2
xTMδ(∆t)θ̂ −

1

2σ2
θ̂TMδ(∆t)

TMδ(∆t)θ̂ (2.16)Si on remplae θ̂ par son expression, on obtient :
ln [ΛG(x)] =

1

2σ2
xTMδ(∆t)

[Mδ(∆t)
TMδ(∆t)

]−1Mδ(∆t)
TxLe test revient don à aluler la valeur numérique suivante et à la omparer à un seuil

T1(x) =
1

σ2
xTMδ(∆t)

[Mδ(∆t)
TMδ(∆t)

]−1Mδ(∆t)
Tx

d1

≷
d0

seuil (2.17)Pour un ensemble de N mesures regroupées dans le veteur de mesure x et pour un seuildonné, il prendre la déision d1 si la valeur de T1(x) est supérieure à e seuil, la déision
d0 le as éhéant.Il est intéressant à e stade de remarquer que la matrieMδ(∆t)

[Mδ(∆t)
TMδ(∆t)

]−1Mδ(∆t)
Tne dépend pas du pas d'éhantillonnage hoisi ∆t. La démonstration en est faite dans l'an-nexe B. Le test peut don être réérit :

T1(x) =
1

σ2
xTMδ

(MT
δ Mδ

)−1MT
δ x

d1

≷
d0

seuil (2.18)2.4.1 Quelle valeur pour le seuil ?La valeur du seuil à �xer est diretement proportionnelle à la probabilité de fausse-alarme (probabilité de déteter le signal dans une mesure alors que elui-i n'est pas présent,notée Pfa). Dans la pratique, on se �xe une valeur de Pfa qui aratérise les performanesde notre déteteur, et on en déduit la valeur du seuil orrespondante. Cette valeur de seuilnous permet de aluler la probabilité de détetion assoiée, notée Pd. Le alul du seuilà partir de la valeur de la Pfa néessite la onnaissane de la loi de la variable aléatoire
T1(X) dont T1(x) est réalisation.
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2.4. Cas d'un bruit gaussien entré de variane onnue et onstante2.4.2 Calul et traé des ourbes COR théoriques2.4.2.1 Calul du seuil à partir de la valeur de PfaTout le problème est maintenant de déterminer la valeur du seuil orrespondant à unevaleur de Pfa donnée. Sous l'hypothèse H0, la loi de la mesure X est :
X ∼ G(0, σ2IN ) (2.19)Il faut maintenant déterminer la loi de la variable aléatoire T1(X) = 1

σ2X
TMδ

(MT
δ Mδ

)−1MT
δ X.On montre (annexe D) que :

1

σ

(MT
δ Mδ

)−1/2MT
δ X ∼ G(0, IN ) (2.20)Ainsi, ∥∥∥∥

1

σ

(MT
δ Mδ

)−1/2MT
δ X

∥∥∥∥
2

∼ χ2
doù χ2

d représente l'allure de la densité de probabilité d'un Chi-deux entré à d degrés deliberté. Il faut maintenant remarquer que :
∥∥∥∥

1

σ

(MT
δ Mδ

)−1MT
δ X

∥∥∥∥
2

=
1

σ2
XTMδ

(MT
δ Mδ

)−1/2 (MT
δ Mδ

)−1/2MT
δ X (2.21)

=
1

σ2
XTMδ

(MT
δ Mδ

)−1MT
δ X (2.22)On peut don a�rmer le résultat suivant :

1

σ2
XTMδ

(MT
δ Mδ

)−1MT
δ X ∼ χ2

δDisposant d'une valeur de Pfa, il est maintenant possible de aluler numériquement lavaleur du seuil orrespondant (�g. 2.3).
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2.4. Cas d'un bruit gaussien entré de variane onnue et onstante
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Fig. 2.3 � Calul du seuil à partir d'une valeur de Pfa donnée ( loi du χ2
15 )2.4.2.2 Calul de PdLa valeur du seuil évaluée, il est possible de aluler la valeur de Pd orrespondante.Pour ela, il faut trouver la loi de 1

σ2X
TMδ

(MT
δ Mδ

)−1MT
δ X en se plaçant sur l'hypothèse

H1. Nous avons don :
X ∼ G(Mδθ, σ

2IN ) (2.23)On en déduit MT
δ X ∼ G(MT

δ Mδθ, σ
2MT

δ Mδ) (2.24)En utilisant le même raisonnement que préédemment, il vient :
1

σ

(MT
δ Mδ

)−1/2 MT
δ X ∼ G

(
1

σ

(MT
δ Mδ

)−1/2MT
δ Mδθ, IN) (2.25)On remarque enore que :

∥∥∥∥
1

σ

(MT
δ Mδ

)−1MT
δ X

∥∥∥∥
2

=
1

σ2
XTMδ

(MT
δ Mδ

)−1/2 (MT
δ Mδ

)−1/2MT
δ X (2.26)(2.27)

=
1

σ2
XTMδ

(MT
δ Mδ

)−1MT
δ X (2.28)et on peut ainsi en déduire :

1

σ2
XTMδ

(MT
δ Mδ

)−1MT
δ X ∼ χ2

δ(λ) (2.29)
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2.4. Cas d'un bruit gaussien entré de variane onnue et onstanteoù λ est le déentrement de la fontion Chi-deux ave
λ =

1

σ2

∥∥∥
(MT

δ Mδ

)1/2
θ
∥∥∥

2 (2.30)
=

1

σ2
θT
(MT

δ Mδ

)1/2 (MT
δ Mδ

)1/2
θ (2.31)

=
1

σ2
θT (MT

δ Mδ)θ (2.32)
=

1

σ2
‖Mδθ‖2 (2.33)Connaissant la valeur du seuil, on alule la valeur de la Pd par la formule suivante :

Pd =

∫ ∞

seuil
pχ2

δ
(λ)(u) du (2.34)On peut remarquer que le terme ‖Mδθ‖2

Nσ2
orrespond au rapport signal-à-bruit (noté RSB).La valeur du déentrement λ in�ue don diretement sur elui-i.2.4.2.3 Résumé :Le test retenu est :

T1(x) =
1

σ2
xTMδ

(MT
δ Mδ

)−1MT
δ x

d1

≷
d0

seuil (2.35)Traé des ourbes CORIl est maintenant possible de traer les ourbes COR (Caratéristiques Opérationnellesdu Réepteur) du test. Ces ourbes permettent d'étudier les variations de la spéi�itéet de la sensibilité d'un test pour di�érentes valeurs du seuil de disrimination. Le termede ourbe COR peut être envisagé omme une "ourbe de aratéristiques d'e�aité".Chaque ourbe orrespond à une valeur de RSB distinte (obtenue en faisant varier lavaleur de λ). La valeur d, proportionnelle au degré du polyn�me, est �xée à 15.Le tableau C donné dans l'annexe C nous donne pour haque valeur de λ les valeurs de va-riane et d'éart-type orrespondants. L'amplitude maximale du signal SA sera noté Smax
A .Les ourbes COR théoriques sont présentées sur la �gure 2.4.
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2.4. Cas d'un bruit gaussien entré de variane onnue et onstante
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Fig. 2.4 � Courbes COR théoriques pour λ variant de 1 à 20Véri�ation par Monte-CarloOn peut maintenant véri�er la validité de es ourbes en utilisant la méthode de Monte-Carlo. On se �xe pour ela des valeurs de λ et de Pfa, et on alule la valeur de Pdorrespondante. Ces valeurs sont ensuite reportées sur les ourbes COR théoriques alu-lées préédemment.Les résultats sont reportés sur la �gure 2.5. On remarque que les valeurs issues des si-mulations empiriques se positionnent sur les ourbes théoriques, le modèle est don validé.
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2.5. Cas d'un bruit gaussien entré de variane inonnue et onstante2.5 Cas d'un bruit gaussien entré de variane inonnue etonstanteReprenons le as préédent en onsidérant que la variane du bruit σ2 est maintenant in-onnue.Sous l'hypothèse H0, l'inonnu est
θ0 = σ2

0 (2.36)et dans l'hypothèse H1, l'inonnu est
θ1 =

(
θ

σ2
1

) (2.37)Dans les as des es deux hypothèses, et notant x une réalisation de la variable aléatoire
X orrespondant à la mesure, il est possible d'estimer es inonnues :

⋆ Sous H0 : σ̂2
0 = 1

N ‖x‖2

⋆ Sous H1 :  θ̂ =
(MT

δ Mδ

)−1MT
δ x

σ̂2
1 = 1

N−δ

∥∥∥x−Mδ θ̂
∥∥∥

2Il faut maintenant étudier le rapport de vraisemblane ΛG(x) = p(x|H1)
p(x|H0)

.On peut érire :
p(x|H1) =

1

(2πσ̂1)N/2
e

(
− 1

2

‖x−Mδθ̂‖2

σ̂2
1

)

=
C1

σ̂
N/2
1

(2.38)et
p(x|H0) =

1

(2πσ̂0)N/2
e

(
− 1

2

‖x−Mδθ̂‖2

σ̂2
0

)

=
C0

σ̂
N/2
0

(2.39)Ainsi
ΛG(x) =

C1

C0

σ̂
N/2
0

σ̂
N/2
1

(2.40)Le test revient à utiliser la règle de déision suivante :
ΛG(x)

d1

≷
d0

t (2.41)
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2.5. Cas d'un bruit gaussien entré de variane inonnue et onstanteoù t est le seuil de détetion. On peut érire :
σ̂

N/2
0

σ̂
N/2
1

d1

≷
d0

t1 (2.42)
σ̂2

0

σ̂2
1

d1

≷
d0

t2 (2.43)(2.44)
‖x‖2

∥∥∥x−Mδ θ̂
∥∥∥

2

d1

≷
d0

t2 (2.45)
∥∥∥x−Mδ θ̂

∥∥∥
2

‖x‖2

d0

≷
d1

t3 (2.46)Or on sait que Mδ θ̂ = Mδ

(MT
δ Mδ

)−1MT
δ x.Posons maintenant

Π1 , Mδ

(MT
δ Mδ

)−1MT
δ (2.47)On remarque que ΠT

1 = Π1 et que Π2
1 = Π1. Il s'agit don de la matrie d'un projeteur.On peut don érire

∥∥∥x−Mδ θ̂
∥∥∥

2
= ‖x− Π1x‖2 (2.48)
= ‖(IN − Π1)x‖2 (2.49)En parallèle, notons

Π2 , IN − Π1 (2.50)Nous avons enore ΠT
2 = Π2 et Π2

2 = Π2. Il s'agit don enore de la matrie d'un projeteur.Il vient
∥∥∥x−Mδ θ̂

∥∥∥
2

= ‖Π2x‖2 (2.51)
= xT ΠT

2 Π2x (2.52)
= xT Π2x (2.53)Le test 2.46 peut maintenant se réérire de la manière suivante :

xT Π2x

xTx

d1

≷
d0

t3 (2.54)
1 − xT Π1x

xTx

d1

≷
d0

t3 (2.55)
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2.5. Cas d'un bruit gaussien entré de variane inonnue et onstante
xT Π1x

xTx

d1

≷
d0

t4 (2.56)ie
xTMδ(MT

δ Mδ)
−1MT

δ x

xTx

d1

≷
d0

t4 (2.57)2.5.1 Calul et traé des ourbes COR théoriquesPour hoisir orretement le seuil t4 en fontion d'une valeur de Pfa donnée, il est né-essaire de déterminer la loi du test XTMδ(MT
δ Mδ)−1MT

δ X

XT X
.En utilisant les résultats de la setion préédente, nous onnaissons les lois des variablesaléatoires orrespondant au numérateur et dénominateur préédents.

{
XTMδ(MT

δ Mδ)
−1MT

δ X ∼ χ2
δ

XTX ∼ χ2
δ

(2.58)Ces variables aléatoires n'étant pas indépendantes (démonstration annexe E ), il n'est donpas possible d'en déduire diretement la loi du test. Repartons de l'équation 2.56 et essayonsde nous ramener à un rapport de variables aléatoires indépendantes.
xT Π1x

xTx

d1

≷
d0

t4

xTx

xT Π1x

d0

≷
d1

t5

xT (IN − Π1 + Π1)x

xT Π1x

d0

≷
d1

t5

xT (IN − Π1)x

xT Π1x
+
xT Π1x

xT Π1x

d0

≷
d1

t5

xT (IN − Π1)x

xT Π1x
+ 1

d0

≷
d1

t5

xT (IN − Π1)x

xT Π1x

d0

≷
d1

t6

xT Π1x

xT (IN − Π1)x
+ 1

d1

≷
d0

t7

xT Π1x

xT (IN − Π1)x

d1

≷
d0

t8 (2.59)
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2.5. Cas d'un bruit gaussien entré de variane inonnue et onstanteOn démontre (annexe F) que numérateur et dénominateur sont des variables aléatoiresindépendantes et qui suivent une loi du χ2
δ .Nous noterons pour la suite :

T (X) ,
XT Π1X

XT (IN − Π1)X
(2.60)

N(X) , XT Π1X = ‖Π1X‖2 (2.61)
D(X) , XT (IN − Π1)X = ‖(IN − Π1)X‖2 (2.62)Loi de N(X)On se retrouve ii dans le as préédent, et nous pouvons a�rmer que :� Sous H0, 1

σ2N(X) ∼ χ2
δ� Sous H1, 1

σ2N(X) ∼ χ2
δ

(
λ = ‖Mδθ‖2

σ2

)Loi de D(X)

Π1X est un projeteur sur un sous-espae vetoriel (noté SEV) de dimension δ.
Π2 = IN − Π1 est également un projeteur sur un SEV de dimension N − δ.� Sous H0,

1

σ2
‖(IN − Π1)X‖2 ∼ χ2

N−δ� Sous H1,
1

σ2
‖(IN − Π1)X‖2 ∼ χ2

N−δ(λ)

Il reste à aluler le déentrement λ.Pour ela, on remarque que, quel que soit le veteur X,
X = (IN − Π1)X + Π1XAinsi :

‖X‖2 = ‖(IN − Π1)X‖2 + ‖Π1X‖2 (2.63)62



2.5. Cas d'un bruit gaussien entré de variane inonnue et onstante
E
{
‖X‖2

}
= E

{
‖(IN − Π1)X‖2

}
+ E

{
‖Π1X‖2

} (2.64)
E

{
‖X‖2

σ2

}
= E

{
‖(IN − Π1)X‖2

σ2

}
+ E

{
‖Π1X‖2

σ2

} (2.65)On peut don érire :
N +

‖Mδθ‖2

σ2
= (N − δ) + λ+ δ +

‖Mδθ‖2

σ2
(2.66)et ainsi

λ = 0Conlusion : sous H0 et sous H1, 1
σ2 ‖(IN − Π1)X‖2 suit la loi du χ2

N−d entrée.Loi de T (X)Commençons par remarquer que
T (X) =

N(x)/σ2

D(x)/σ2� Sous H0,
N(X)

σ2
∼ χ2

δ� Sous H1,
D(X)

σ2
∼ χ2

N−δCes variables aléatoires étant indépendantes, on peut onlure quand à la loi suivie par
T (X) :� Sous H0,

T (X) ∼ β2

(
δ

2
,
N − δ

2
, 0

)� Sous H1,
T (X) ∼ β2

(
δ

2
,
N − δ

2
, γ

)où le déentrement est γ = ‖Mδθ‖2

σ2 .Il est également possible d'utiliser les lois de Fisher-Snédéor :
1
N N(X)
1

N−δ D(X)
=
N − δ

δ
T (X) ∼ F (δ,N − δ) sous H0

∼ F (d,N − δ, γ) sous H163



2.5. Cas d'un bruit gaussien entré de variane inonnue et onstanteoù γ est le déentrement de la fontion F dont la fontion de répartition est aluléenumériquement.2.5.1.1 Résumé :Le test retenu lorsque λ est inonnu est :
T2(x) =

N − δ

δ

xT Π1x

xT (IN − Π1)x

d1

≷
d0

seuil (2.67)ave
Π1 , Mδ(MT

δ Mδ)
−1MT

δ (2.68).Les ourbes COR théoriques pour di�érentes valeurs de γ sont présentées sur la �gure 2.6.
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Fig. 2.6 � Courbes COR pour γ variant de 1 à 202.5.1.2 Véri�ation par Monte-CarloLe protoole de simulation est le même que elui de la setion préédente. Là enore,les résultats issus des simulations de Monte-Carlo sont identiques aux résultats théoriques.Ceux-i sont présentés sur la �gure 2.7.
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2.5. Cas d'un bruit gaussien entré de variane inonnue et onstante
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Fig. 2.7 � Courbes COR pour γ variant de 1 à 20 - λ inonnu2.5.1.2.1 Cas partiulier : la variane n'est pas onstante Il peut être intéressantde tester la robustesse du test préédent à une variation de la variane. La variane σ2 suitii une loi uniforme entrée autour de la valeur σ2
0 préédente et don les valeurs extrêmessont 1.5 σ2

0 et 0.5 σ2
0 . Les résultats sont présentés sur la �gure 2.8.Même si l'on observe un tassement des ourbes COR, les résultats issus des simulationssont prohe des résultats théoriques malgré le hangement d'une des hypothèses de départ.Le test est don robuste à des variations de la variane autour de sa valeur moyenne.
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2.6. Cas d'un bruit gaussien de matrie de variane ovariane estimée2.6 Cas d'un bruit gaussien de matrie de variane ovarianeestiméePlaçons-nous maintenant dans un as plus général. Le bruit de mesure ε est toujourssupposé gaussien mais n'est plus indépendant. Sa matrie de ovariane sera notée B etsupposée onnue et estimée par ailleurs à partir de mesures de bruits de mer réels. La mé-thode utilisée pour aluler pratiquement e genre de matrie est dérite dans le hapitre 1.Nous sommes enore onfrontés au problème de détetion lassique :
H0 : X = ε

H1 : X = Mδθ + εLe alul du rapport de vraisemblane (ou plut�t de son logarithme) mène au résultatsuivant :
Ln

[
p(x|H1)

p(x|H0)

]
∝ xTB−1x− (x−Mδθ)

T B−1 (x−Mδθ) (2.69)
= xTB−1Mδθ + θTMT

δ B−1x− θTMT
δ B−1Mδθ (2.70)

θ étant inonnu, il onvient de le remplaer dans l'expression préédente par son estimé dumaximum de vraisemblane. On aboutit ainsi à l'expression du nouveau test de détetion :
T3(x) = xTB−1Mδ

(MT
δ B−1Mδ

)−1MT
δ B−1x

d1

≷
d0

seuil (2.71)Résumé :Le test retenu lorsque le bruit est aratérisé par sa matrie devariane/ovariane B est :
T3(x) = xTB−1Mδ

(MT
δ B−1Mδ

)−1MT
δ B−1x

d1

≷
d0

seuil (2.72)Cas partiulier : Si la matrie de ovariane du bruit peut s'érire B = σ2IN , on seramène au premier as étudié et on retombe bien sur le test 2.35.2.7 Détetion en situation réelleEn aord ave les di�érents protooles de simulations dérits dans le premier hapitre,nous allons tester le déteteur préédent dans les deux on�gurations suivantes :66



2.7. Détetion en situation réelle
Rapport de vraisemblance généralisé

Signal acoustique déterministe
Modèle d’Askaryian

Bruit de mer réel

Bruit de mer synthétique

Performances du détecteur
Courbes COR

Fig. 2.9 � Con�guration 1 : signal aoustique d'Askaryian perturbé par deux types debruits.
Rapport de vraisemblance généralisé

Signal acoustique déterministe
Modèle de Niess

Bruit de mer réel

Bruit de mer synthétique

Performances du détecteur
Courbes COR

Fig. 2.10 � Con�guration 2 : signal aoustique de Niess perturbé par deux types de bruits.Les performanes dans es deux as seront présentées sous forme de ourbes COR.2.7.1 Cas du signal aoustique d'AskaryianComme dérit sur la �gure 2.9, le signal aoustique est onsidéré omme déterministe etest alulé à partir du modèle d'Askaryian dérit dans le hapitre préédent. Deux distanesvont être onsidérées. La omparaison des ourbes COR orrespondant à haune de esdistanes nous permettra de déduire des résultats sur l'in�uene de la propagation du signalet sur la validité du modèle d'approximation dans haun des as. On rappelle (.f. premierhapitre) que la distane maximale de détetion a été �xée à 500m.2.7.1.1 Première distane de détetion : d = 100mLe signal aoustique est alulé pour une distane de 100m. Deux as sont testés : dansle premier, le bruit est gaussien, dans le seond, le bruit est réel. La matrie de ovarianeB du bruit de mer est la même dans les deux as.67



2.7. Détetion en situation réelleLes performanes du déteteur sont présentés sur la �gure 2.11.
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Fig. 2.11 � Comparaison des ourbes COR obtenues pour un signal aoustique déterministeissu du modèle d'Askaryian pour une distane de 100m.Ces ourbes orrespondent à un RSB de -8 dB.En aord ave la théorie, la meilleure ourbe COR est obtenue ave le bruit gaussien.Nous avions remarqué dans le premier hapitre que la densité de probabilité du bruit réelque nous avions à disposition était prohe d'une gaussienne. Ce résultat est on�rmé parla ourbe COR orrespondante, prohe de elle obtenue pour le as gaussien.2.7.1.2 Seonde distane de détetion : d = 200 mLa même expériene est menée pour un signal aoustique maintenant alulé à unedistane de 200m pour une même puissane de bruit. Les ourbes COR vont don nousrenseigner sur l'in�uene de la propagation sur les performanes du déteteur.Les résultats sont présentés sur la �gure 2.12.
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2.7. Détetion en situation réelle
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2.7. Détetion en situation réelle
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Fig. 2.13 � Comparaison de l'allure du signal aoustique généré à 100m et à 200m del'hydrophone - Modèle d'AskaryianA une di�érene d'amplitude prés, les signaux semblent très prohes. Cei est on�rmépar les spetres fréquentiels présentés sur la �gure 2.14.
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2.7. Détetion en situation réelleà 100m et le signal à 200m :
α = 0.447qui orrespond à

αdB = −3.49 dBSi l'on augmente de 3.49 dB la puissane du signal à 200m, et que les pertes de per-formanes sont uniquement dues à la propagation et non à une mauvaise approximationpolyn�miale de e signal, on doit retomber sur une ourbe COR équivalent à elle orres-pondant au signal à 100m. Cette ourbe COR est traée sur la �gure 2.15
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Fig. 2.15 � Courbe COR obtenue ave le signal généré à 200m et dont la puissane a étérehaussée de 3.49 dB. Bruit de mer réel et modèle d'Askaryian.Cette ourbe COR est quasiment identique à elle tirée de la �gure 2.11. On peut don enonlure que les pertes de performanes ne sont dues qu'à la propagation dans le milieumarin.2.7.2 Cas du signal aoustique de NiessDans le as du signal de Niess et au vu des résultats préédents, nous allons plut�t iiétudier l'évolution des performanes du déteteur en fontion de la distane d'apparitionde la asade. Le détail des aluls et la desription du protoole de mesure de es perfor-manes sont déris dans l'annexe G.On représente sur les �gures 2.16 et 2.17 pour haque distane, la valeur du oe�ient71



2.7. Détetion en situation réelled'atténuation α (en dB) à appliquer au bruit de mer pour obtenir une ourbe COR identiqueà la ourbe de référene hoisie.
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Fig. 2.16 � Evolution du oe�ient α en fontion de la distane pour des performanesorrespondant à la ourbe COR de référene 1 - Méthode du RVG.
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Fig. 2.17 � Evolution du oe�ient α en fontion de la distane pour des performanesorrespondant à la ourbe COR de référene 2 - Méthode du RVG.On remarque que es ourbes sont indépendantes de la ourbe COR de référene hoi-72



2.7. Détetion en situation réellesie, et ne dépendent don que de la physique du problème.On représente également sur les �gures 2.18 et 2.19 en fontion de la distane lesdi�érentes valeurs du RSB au niveau de l'hydrophone alulées après ompensation dubruit par le oe�ient α pour les deux ourbes COR de référene.
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Fig. 2.18 � Evolution du RSB au niveau de l'hydrophone en fontion de la distane pourdes performanes orrespondant à la ourbe COR de référene 1 - Méthode du RVG.
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Fig. 2.19 � Evolution du RSB au niveau de l'hydrophone en fontion de la distane pourdes performanes orrespondant à la ourbe COR de référene 2 - Méthode du RVG.73



2.8. ConlusionA une valeur onstante prés, les deux ourbes orrespondant aux deux ourbes COR deréférenes présentent une évolution identique. Le hoix d'une ourbe COR n'in�uene donque le rapport signal à bruit initial (RSBd0 où d0 = 100m) et non l'évolution du RSB enfontion de la distane. le RSB à l'origine ne dépendant don que de la méthode de détetionétudiée, la omparaison de e type de ourbe orrespondant à plusieurs méthodes nouspermettra don d'en déduire le meilleur des déteteurs.2.8 ConlusionLa méthode de détetion dérite dans e hapitre est basée sur le alul d'un rapportde vraisemblane et sur la onnaissane a priori des densités de probabilité des proessusmis en jeu.Plusieurs as ont été étudiés :
⋆ le bruit est gaussien, entré et de variane onnue et onstante.
⋆ le bruit est gaussien, entré et de variane inonnue et onstante.
⋆ le bruit est gaussien, entré et de matrie de variane ovariane estimée expérimen-talement à partir de données réelles.
⋆ le bruit est réel, issu de ampagnes de mesures e�etuées en Méditerrannée.Les deux derniers as sont les plus intéressants, ar prohes de la réalité. Pour haund'entre eux, le signal aoustique est généré grâe à l'un des deux modèles à notre disposi-tion, et est ensuite approximé par un polyn�me de degrés �xé a priori.Pour haun des signaux aoustiques, on onstate que les performanes du déteteur(illustrées par les ourbes COR) se dégradent légèrement lorsqu'on passe d'un bruit gaus-sien à un bruit réel, e qui est onforme à la théorie. Malgré des rapports signal-à-bruitbeauoup plus défavorables, le signal issu du modèle de Niess semble être mieux détetéque le signal issu du modèle d'Askaryian. De plus, le modèle de propagation utilisé dansle modèle d'Askaryian semble être un peu frustre omparé à elui utilisé dans le modèlede Niess qui semble plus prohe de la réalité. C'est à la lumière de es résultats que nousdéidons d'utiliser uniquement le modèle de Niess dans les hapitres suivants.Un des inonvénients de ette méthode de détetion est que le signal aoustique estdé�ni omme déterministe. En pratique, ela revient à ne herher à déteter que les si-gnaux situés à une ertaine distane. On a ainsi montré que si l'on herhe à déteter unsignal généré à 100m de l'hydrophone, on aura beauoup de mal à déteter un signal généréà 150m et plus. Cei est d'autant plus vrai ave le modèle de Niess ar l'atténuation en74



2.8. Conlusiondistane de elui-i est bien plus importante pour des petits éarts de distane que elleimposée par le modèle d'Askaryian.Une solution à e problème serait de faire travailler en parallèle plusieurs déteteurs, haunbasé sur un signal orrespondant à une distane préise. Si théoriquement, ette solutionpeut fontionner, la mise en pratique risque d'être di�ile et de demander de trop impor-tants moyens. Nous verrons dans le hapitre suivant qu'une autre solution est de ne plusonsidérer le signal aoustique omme déterministe mais omme aléatoire.La modélisation polyn�miale du signal d'intérêt présente également plusieurs inonvé-nients : les oe�ients du polyn�me sont en e�et les seules informations que l'on utilise pouraratériser le signal aoustique. Or, il existe dans le milieu marin d'autres signaux possé-dants des aratéristiques prohes de elles du signal aoustique, par exemple le bruit desrevettes laqueuses ou ertains bruits issus de l'ativité marine humaine (bateau, sous-marins, . . . ). Ces signaux seraient don interprétés par le déteteur omme des signauxd'intérêt et aboutiraient à une augmentation du nombre de fausse alarme.Pour essayer de s'a�ranhir de tous es inonvénients, le signal aoustique sera mo-délisé par un signal aléatoire dont haque réalisation orrespondra à une distane as-ade/hydrophone di�érente. Plusieurs méthodes de détetion basées sur la notion de �ltrageadapté seront étudiées et leurs performanes omparées ave elles du déteteur étudié danse hapitre.
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Chapitre 3Détetion par le �ltrage adapté et sesextensions
3.1 IntrodutionJusqu'ii, nous avons onsidéré que le signal aoustique n'était perturbé que par le bruitambiant généré par le milieu marin. Mais il ne faut pas oublier que la mer méditerranée(omme toute autre mer ou oéan) possède un éosystème omplet générant à lui seul denombreux bruits parasites qu'on ne peut négliger. A eux-i viennent également s'ajoutereux issus de l'ativité humaine (bateaux, sous-marins, sonars, ...). Notre signal aoustiquen'est don plus seulement perturbé par le bruit marin ambiant. Un bon système de déte-tion se devra de prendre en ompte es nouvelles soures sonores et de s'en a�ranhir aumieux.La méthode de détetion étudiée dans le hapitre préédent possède ertains inon-vénients : les densités de probabilité des proessus aléatoires mis en jeu sont supposéesgaussiennes et le signal aoustique est onsidéré omme déterministe. Dans la réalité, lesdensités de probabilité sont la plupart du temps inonnues et un signal déterministe ne l'estjamais vraiment, elui-i présentant toujours une ertaine variabilité autour d'une valeurmoyenne.Ainsi, au bruit de mer ambiant, dont la densité de probabilité est prohe d'une gaus-sienne, viennent s'ajouter d'autres soures de bruits. La densité de probabilité de bruitglobal issu de ette superposition n'a auune raison d'être gaussienne.Une approhe plus réaliste du signal aoustique est de onsidérer elui-i non plusomme un signal déterministe mais omme un signal aléatoire dont haque réalisation or-76



3.2. Résumérespond à une distane asade d'énergie / hydrophone di�érente. Nous avons déidé quetoute ette approhe serait onfrontée aux signaux issus du modèle de Niess.L'objetif de e hapitre est de mettre en oeuvre des tehniques de détetion originalespour essayer de palier es inonvénients, et par onséquent d'obtenir de meilleures per-formanes que elles du déteteur préédent. Les déteteurs sont basés sur une approhetotalement stohastique des proessus mis en jeu (signal aoustique et di�érents bruits) etreposent sur des notions d'optimisation de rapport signal-à-bruit.3.2 RésuméDans le hapitre préédent, nous avions onsidéré que le signal aoustique était déter-ministe (mais d'équation inonnue). Dans le soui de se rapproher de la réalité, nous allonsle modéliser par un signal aléatoire. Dans tout e hapitre, le modèle de signal utilisé estle plus réent, elui de Niess. Deux as de �gure seront étudiés dans e hapitre :
⋆ Dans un premier temps, nous nous plaerons dans le as simple où le signal aous-tique n'est perturbé que par le bruit de mer ambiant. Avant de se foaliser sur les méthodesbasées sur le �ltrage adapté, nous allons étudier un déteteur basé sur la notion d'analyselinéaire disriminante (ALD) [16℄. Cette théorie est basée sur la onnaissane a priori desstatistiques d'ordre un et deux des signaux mis en jeu et onsiste à trouver un ensemble defontions dites disriminantes permettant de ranger un signal donné dans une lasse parmiplusieurs dérites a priori.Nous étudierons ensuite un déteteur basé sur la méthode du �ltrage adapté stohas-tique (FAS) [3℄ [11℄. Cette méthode onsiste trouver un sous-espae vetoriel (SEV) dedimension 1 dans lequel un ritère basé sur la puissane des signaux mis en jeu est maxi-misé. Ce ritère est ii le RSB.Cette notion de �ltrage adapté sera ensuite étendu à une projetion sur un SEV dedimension p > 1 onnue a priori. Deux méthodes seront étudiées : elle du �ltrage adaptéstohastique étendu (FASE) [3℄ et elle du �ltrage adapté stohastique sous ontrainte(FASC) [3℄. La première est une extension direte et naturelle du FAS tandis que la se-onde est basée sur la reherhe d'un SEV de dimension p dans lequel le RSB est maximal.Nous allons nous rendre ompte que le modèle stohastique du signal aoustique n'est pasde moyenne nulle. Or, les théories auxquelles nous faisons référene se basent toujours surl'hypothèse d'espérane nulle pour les signaux mis en jeu, nous allons don étudier l'impatde ette nouvelle hypothèse et essayer de les étendre au as de signaux de moyennes non77



3.3. Le signal aoustique, un signal aléatoire ?nulles. Les performanes de haune des méthodes seront omparées sous forme de ourbesCOR.
⋆ Dans un seond temps, deux autres signaux perturbateurs seront onsidérés. Ces si-gnaux oupent la même bande passante que le signal aoustique d'intérêt. Le nouveaudéteteur ne devra don pas générer de fausses alarmes en présene de es nouveaux si-gnaux perturbateurs. Pour ela, on hoisira un nouveau ritère à maximiser, basé sur lespuissanes de tous les signaux mis en jeu.Les résultats issus de ette méthode seront disutés et onfrontés à eux issus desméthodes préédentes (en onsidérant omme bruit la moyenne de tous les proessus per-turbateurs).Sauf mention ontraire, dans toute la suite de e hapitre, nous nous plaerons dans le asd'hypothèses suivant :Si on note x la mesure, s le signal d'intérêt (le signal aoustique ii) et b le bruit de mer,les hypothèses quand à la détetion sont :

H0 : x = b (3.1)
H1 : x = s+ b (3.2)Le hoix de H0 ou H1, dépendant de la valeur d'une fontionnelle dépendant de laméthode étudiée, nous permet de prendre une déision sur la présene du signal s dans lamesure.3.3 Le signal aoustique, un signal aléatoire ?Les nouvelles méthodes de détetion dérites dans e hapitre sont basées sur uneapprohe stohastique de tous les signaux mis en jeu. Le bruit de mer étant par dé�nitionaléatoire, intéressons nous au signal aoustique. Nous avons vu dans le premier hapitreque l'expression du signal aoustique est :

sA(t, d,E) = k.E.gL(d).Re (hd ∗ s0) (t)Ce signal est il aléatoire ?La réponse est oui si l'on onsidère que la distane d est une réalisation d'une variablealéatoire D représentant la distane entre l'hydrophone et la asade d'énergie. A haqueréalisation de d orrespond don une réalisation du signal aoustique. Nous noterons SA le78



3.3. Le signal aoustique, un signal aléatoire ?signal aléatoire dont sA est une réalisation.En pratique, un tirage de la variable aléatoire D suivant la méthode dérite dans lehapitre 1 permet de onstruire la réalisation de SA orrespondante. Nous avons traé surla �gure 3.1 les formes des réalisations du signal aoustique orrespondant à di�érentesdistanes.
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Fig. 3.1 � Allure du signal aoustique pour plusieurs distanes après �ltrage dans la bandepassante utile.Quelle est la moyenne de e signal aléatoire ?Le signal aoustique étant maintenant dé�ni omme un signal aléatoire, il est possible d'enaluler la valeur moyenne. Ce signal moyen est noté sA et représenté sur la �gure 3.2. Ilfaudra don adapter les méthodes de détetion existantes, basées à l'origine sur l'hypothèsede moyenne nulle, au as d'un signal de valeur moyenne non nulle.
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3.4. Détetion par analyse linéaire disriminante [16℄
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Fig. 3.2 � Allure du signal aoustique moyen pour une distribution de distanes dansl'intervalle [0, 500m℄ après �ltrage dans la bande passante utile.Représentation des performanes dans le as d'un signal aléatoireNous venons de voir que le signal aoustique est maintenant modélisé par un signal aléa-toire. Dans ette hypothèse, nous avons dé�ni un RSB moyen (équation 1.59), et il estpossible de traer des ourbes COR "moyennes" en onsidérant toutes les réalisations pos-sibles du signal ('est à dire en onsidérant toutes les distanes entre Dmin et Dmax. Cesourbes ne peuvent don être omparées diretement aux ourbes COR du hapitre préé-dent, elles-i ayant été générées pour des signaux aoustiques déterministes (et don pourune distane �xée).3.4 Détetion par analyse linéaire disriminante [16℄3.4.1 Rappel de la théorie dans le as de la détetionAvant de s'intéresser aux tehniques de détetion basées sur les notions de �ltrageadapté, nous allons présenter une méthode basée sur l'analyse linéaire disriminante [16℄.Si elle fait intervenir des mathématiques prohes de elles utilisées dans les notions de �l-trage adapté, la philosophie en est assez di�érente.En règle générale, l'analyse linéaire disriminante a pour objet la lassi�ation, 'està dire l'a�etation exlusive d'une mesure x à un ertain nombre de lasses distintes Ci.Le nombre de lasses c est une donnée a priori du problème. La dé�nition de es lassesdépend étroitement de la nature de elui-i. Dans le as simple de la détetion d'un signalnoyé dans du bruit, le nombre de lasse est c = 2 et sont dé�nies de la manière suivante :80



3.4. Détetion par analyse linéaire disriminante [16℄Classe Desription
C1 La mesure est omposée du mélange signal + bruit
C2 La mesure est omposée du bruit seulUne fois les lasses dé�nies, il s'agit en général de trouver un ensemble de fontion disri-minante que l'on notera gi(x). La déision de plaer la mesure x dans la lasse Ci est prise si

gi(x) > gj(x) ∀j 6= iDans la suite, nous noterons S le signal d'intérêt de moyenne s, b le bruit supposéentré. Ces veteurs sont tous de taille N .Supposons que l'on dispose de réalisations du signal S et du bruit b. Il est possible,à partir de elle-i, de générer suessivement Nb1 et Nb2 veteurs appartenant respeti-vement aux lasses C1 et C2. A partir de eux-i, nous allons dé�nir un ertain nombrede quantités qui vont nous servir à aratériser haune des lasses. Ces quantités sonténumérées dans le tableau i-dessous :Desription ExpressionVeteur moyen d'une lasse Ci mi = 1
Nbi

∑
x∈Ci

xVeteur moyen total m = 1
Nb

∑
x
x = 1

Nb

c∑
i=1

pi miMatrie de dispersion d'une lasse Ci Si =
∑

x∈Ci

[x−mi] [x−mi]
TMatrie de dispersion totale intra-lasse SW =

c∑
i=1

SiMatrie de dispersion inter-lasse SB =
c∑

i=1
pi [mi −m] [mi −m]T

pi est le poids que l'on attribue à la lasse Ci (ave c∑
i=1

pi = 1). On hoisira ii
p1 = p2 = 0.5On notera également Nb = Nb1 +Nb2, 'est le nombre total de veteur à disposition pourdé�nir les lasses.
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3.4. Détetion par analyse linéaire disriminante [16℄Dans le as qui nous intéresse, es expressions se simpli�ent et on obtient :
m1 = s (3.3)
m2 = 0 (3.4)
m = 0.5 s (3.5)SB = 0.25 s sT (3.6)Il s'agit maintenant de hoisir un ritère à optimiser aboutissant au hoix d'une fontiondisriminante. Ce ritère doit être fontion des matries de dispersion, omme par exemplela trae ou le déterminant. Une approhe naturelle [3℄ onsiste à opposer deux de esmatries, par exemple en herhant à maximiser la trae de la matrie S−1

W SB :
J1 = tr (S−1

W SB

) (3.7)On montre que e ritère est maximal dans le sous-espae vetoriel engendré par les veteurspropres de la matrie S−1
W SB . En e�et, les valeurs propres λi de ette matrie mesurent,dans la diretion des veteurs propres, la valeur d'un rapport que l'on souhaite le plusgrand possible.Fontion disriminante :Ii, la matrie SB est omposée d'un seul veteur et est don de rang 1. La matrie SWest, quand à elle, de rang plein, e qui justi�e l'existene de la matrie inverse. On peut endéduire le résultat suivant : rang (S−1

W SB

)
= 1 (3.8)La dimension du sous-espae engendré est don également de 1 ('est une droite), il n'yaura don qu'une seule fontion disriminante (e résultat est trivial, ar une seule déisionest à prendre pour ranger une mesure dans un ensemble de 2 lasses).Les valeurs propres λi de S−1

W SB sont don omme suit :
λ1 6= 0 (3.9)
λi = 0, i = 2 . . . N (3.10)Or la trae d'une matrie vaut la somme de ses valeurs propres :tr (S−1

W SB

)
= λ1 (3.11)
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3.4. Détetion par analyse linéaire disriminante [16℄On peut également érire : tr (S−1
W SB

)
= p1 p2s

TS−1
W s (3.12)

=
1

4
sTS−1

W s (3.13)L'expression du veteur propre de S−1
W SB assoié à λ1 et engendrant le sous-espae danslequel J1 est maximal est :

Φ1 = S−1
W s (3.14)On véri�e e résultat aisément :S−1

W SBΦ1 = S−1
W SBS−1

W s (3.15)
=

1

4
S−1

W ssTS−1
W s (3.16)

= λ1S−1
W s (3.17)

= λ1Φ1 (3.18)Il su�t maintenant de hoisir omme fontion disriminante la projetion d'un veteur demesure x sur e sous-espae :
g(x) = ΦT

1 x = sTS−1
W x (3.19)Pour prendre la déision d'appartenane de x à la lasse C1 ou C2, on ompare la valeurde g(x) à un seuil prédé�ni (proportionnel à une valeur de Pfa que l'on s'impose). Si ettevaleur est supérieure au seuil, on range x dans la lasse C1, dans la lasse C2 sinon.3.4.2 Appliation au as AntaresAppliquons es résultats au as réel qui nous intéresse : le signal d'intérêt est le signalaoustique SA et le bruit est le bruit de mer réel bm.La ourbe COR moyenne est a�hée sur la �gure 3.3.
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3.4. Détetion par analyse linéaire disriminante [16℄
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Fig. 3.3 � Courbe COR dans le as semi-réel assoiée à la méthode d'analyse linéairedisriminante.Le rapport signal-à-bruit moyen pour une telle ourbe est de -60 dB.Comme dans le hapitre préédent pour la méthode du RVG, il est intéressant de traeren fontion de la distane l'évolution des valeurs du oe�ient d'atténuation α à appliquerau bruit a�n d'obtenir des performanes orrespondant à une ourbe COR de référenehoisie a priori.On rappelle que les ourbes COR de référenes et la desription de l'étude des perfor-manes sont dérites dans l'annexe G. Pour les deux ourbes COR de référene hoisies,l'évolution du oe�ient d'atténuation en puissane α est dérite sur la �gure 3.4.
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3.4. Détetion par analyse linéaire disriminante [16℄
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Fig. 3.4 � Evolution du oe�ient α en fontion de la distane pour des performanesorrespondant aux deux ourbes COR de référene hoisies - Méthode ALD.On remarque que es ourbes sont quasiment identiques et don indépendantes de laourbe COR de référene hoisie, et ne dépendent don que de la physique du problème.On trae maintenant sur la �gure 3.5, pour les deux ourbes COR de référene hoisies,l'évolution du RSB au niveau de l'hydrophone en fontion de la distane et alulé aprèsompensation en puissane par le oe�ient α.
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3.5. Le �ltrage adapté stohastique FAS [3℄On remarque qu'à une valeur onstante prés, les deux ourbes préédentes présentent uneévolution identique. Le hoix d'une ourbe COR de référene n'in�uene don que le rapportsignal à bruit initial (RSBd0 où d0 = 100m) et non l'évolution du RSB en fontion dela distane. Dans le as présent, l'augmentation des performanes du déteteur (par lepassage de la ourbe COR de référene 1 à la ourbe COR de référene 2) implique donune diminution du RSB d'environ 5 dB.3.5 Le �ltrage adapté stohastique FAS [3℄3.5.1 ThéorieConsidérons un signal aléatoire s tel que E (s sT
)

= A 1 perturbé additivement par unbruit indépendant entré noté b de matrie de variane ovariane B. Ces proessus sontsupposés déorrellés entre eux et les matries de ovariane sont supposées dé�nies posi-tives et de rangs pleins.Le hoix de l'hypothèse H1 ou H0 (équations 3.2 et 3.2) sera e�etué en omparantla valeur d'un ritère (par le biais d'une fontionnelle dépendant de la mesure) à un seuilprédé�ni, dépendant diretement de la valeur de Pfa souhaitée. Si e ritère est supérieurau seuil, on prendra la déision H1, H0 sinon. Celui-i doit don prendre des grandes va-leurs en présene du mélange signal/bruit et des faibles valeurs en présene du bruit seul.Pour dé�nir les aratéristiques des déteteurs que nous allons étudier, nous avons déidéde nous intéresser à l'éart relatif moyen en puissane (noté ξP ) entre le signal issu dudéteteur pris dans l'hypothèse H1 et le même signal pris dans l'hypothèse H0.L'idée est de trouver un �ltre linéaire h qui va maximiser et éart relatif en sortiedu déteteur. Si l'on note z le résultat du �ltré de la mesure x par h dans haune deshypothèses préédentes, il vient :
H0 : z = hT b (3.20)
H1 : z = hT (s+ b) (3.21)1Si s est entré, alors la matrie A est la matrie de variane ovariane de s.
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3.5. Le �ltrage adapté stohastique FAS [3℄Mettons maintenant et éart relatif en équation, il vient :
ξP =

E
(
zT z|H1

)
− E

(
zT z|H0

)

E (zT z|H0)
=

E
(
hT (s+ b)(s + b)Th

)
− E

(
hT bbTh

)

E (hT bbTh)
(3.22)

=
hT

E
(
ssT + bbT + 2sbT

)
h− hT

E
(
bbt
)
h

hT E (bbt)h
(3.23)

=
hTAh+ hTBh− hTBh

hTBh (3.24)
=

hTAh
hTBh (3.25)Ce quotien de Rayleigh est l'expression du rapport signal-à-bruit après projetion surle veteur h.La tehnique du �ltrage adapté stohastique [6℄ (noté FAS) onsiste à trouver un sous-espae vetoriel de dimension un dans lequel le RSB est maximum.Si l'on s'intéresse au gain apporté au RSB initial par le �ltrage, il onvient de norma-liser les matries en rendant leurs traes unitaires : Ã = Atr(A) et B̃ = Btr(A) , il vientalors :

ρ =
tr(A)tr(B)

hT Ãh
hT B̃h (3.26)

ρ̃ = hT Ãh
hT B̃h

est alors le gain obtenu sur le RSB.On onsidérera dans la suite que les matries A et B sont normalisées par leurs traesrespetives.On montre [3℄ que le veteur h qui maximise le RSB est le veteur solution de l'équa-tion aux valeurs propres généralisées : Ah = λBh (3.27)assoié à la valeur propre la plus grande, qui orrespond au gain sur le RSB. On montreque elle-i est toujours supérieure à 1.
h est don un veteur adapté à la lasse de signaux dé�nies par la matrie A et nonadapté à la lasse de bruits dé�nies par la matrie B.
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3.5. Le �ltrage adapté stohastique FAS [3℄3.5.1.1 Fontionnelle assoiéeNous pouvons maintenant dé�nir une fontionnelle dont la valeur sera seuillée pourprendre la déision de détetion. Dans le as du FAS, la fontionnelle est la puissane dela mesure �ltrée : si h est le �ltre issu du FAS et x une mesure, elle s'érit don :
ΛFAS(x) =

[
hTx

]2 (3.28)Résumé FASSoient s et b deux veteurs de dimension N représentant le signald'intérêt à déteter et le bruit perturbateur, assoiés respetive-ment aux matries de ovarianes A et B, alors le �ltre linéaire
h maximisant le rapport signal à bruit après �ltrage ρ = hTAh

hTBhest le veteur propre solution de l'équation :B h = λ A hassoié à la valeur propre la plus grande λ1.Pour une mesure x, la fontionnelle assoiée est :
ΛFAS(x) =

[
hTx

]23.5.2 Appliation au as AntaresLà enore, on s'intéresse à l'évolution en fontion de la distane du oe�ient d'atté-nuation en puissane α à appliquer au bruit pour que les performanes du déteteur soientidentiques à elles dérites par les deux ourbes de référene hoisies (voir annexe G). Cetteévolution est traée sur la �gure 3.6
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3.5. Le �ltrage adapté stohastique FAS [3℄
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Fig. 3.6 � Evolution du oe�ient α en fontion de la distane pour des performanesorrespondant aux deux ourbes COR de référene hoisies - Méthode FAS.On remarque enore que es ourbes sont quasiment identiques et don indépendantesde la ourbe COR de référene hoisie, et ne dépendent don que de la physique du pro-blème.On trae maintenant sur la �gure 3.7, pour les deux ourbes COR de référene hoisies,l'évolution du RSB au niveau de l'hydrophone en fontion de la distane et alulé aprèsompensation en puissane par le oe�ient α.
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3.6. Le �ltrage adapté stohastique étendu FASE [3℄
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3.6. Le �ltrage adapté stohastique étendu FASE [3℄
Il est important de remarquer qu'il n'existe pas enore de théorie apable d'évaluer lataille du sous-espae p pour laquelle l'amélioration de la détetion est la plus importante.C'est pour ela que ette valeur est estimée expérimentalement dans haque situation.Quelle fontionnelle hoisir pour le FASE?3.6.1.1 Fontionnelle utiliséeL'idée pour bien hoisir une fontionnelle pour le FASE est de pondérer les projetionssur les di�érentes diretions du sous-espae optimal par un oe�ient basé sur les valeurspropres orrespondantes. Une proposition d'une telle fontionnelle est donnée par l'équation3.29.

ΛFASE(x) =

p∑

k=1

λk

1 + λk

(
hT

k x
)2

hT
kBhk

(3.29)où p est la dimension hoisie a priori du sous-espae, ave p < N .Le terme λk

1+λk
permet de favoriser les veteurs propres hk assoiés aux grandes valeurspropres λk.Le terme (hT

k x
)2 peut être interprété omme la puissane de la projetion du veteur xsur la diretion hk. Chaune de es puissanes est pondérée par un terme positif dépendantdes valeurs propres. Ce terme est d'autant plus faible que les valeurs propres sont faibles,seules les valeurs propres de fortes valeurs sont don favorisées.Le terme hT

kBhk orrespond à une normalisation des �ltres par la puissane du bruit.3.6.1.2 Rapport de vraisemblane dans le as gaussienIl est intéressant de remarquer que l'expression de la fontionnelle préédente est si-milaire à elle que l'on trouve en alulant le rapport de vraisemblane dans le as gaussien.En e�et, notons ii s le signal d'intérêt entré et b le bruit entré, assoiés respetive-ment aux matrie de variane ovariane A et B. Les densités de probabilité de es deuxproessus sont supposées ii gaussiennes. On se retrouve enore onfronté au as lassiquede détetion ave les hypothèses H0 et H1.Le hoix de l'une ou l'autre dépendra de la valeur du rapport de vraisemblane quel'on omparera à un seuil. Pour un veteur x donnée, réalisation de la variable aléatoire X91



3.6. Le �ltrage adapté stohastique étendu FASE [3℄assoiée à la mesure, on montre [3℄ que e rapport de vraisemblane s'érit :
Λ(x) =

N∑

k=1

λk

1 + λk

(
ht

k x
)2

hT
kBhk

d1

≷
d0

seuil (3.30)où hk est le veteur propre assoié à la valeur propre λk, solution de l'équation 3.27.On remarque que l'expression de e rapport de vraisemblane est similaire à elle de la fon-tionnelle dérite préédemment, mais la sommation se fait ii sur les N veteurs propres,et les densités de probabilité sont supposées gaussiennes.3.6.2 Appliation au as AntaresIntéressons nous maintenant au as où le signal d'intérêt est notre signal aoustique SAet le bruit est le bruit de mer ambiant bm. Le signal aoustique n'est plus entré. Il fautdon maintenant tenir ompte de ette valeur moyenne sA. Nous allons aluler l'expres-sion du nouveau rapport de vraisemblane ave ette nouvelle hypothèse et en déduire unenouvelle fontionnelle. Signal aoustique et bruit sont toujours supposés indépendants.Nous utiliserons les notations suivantes :
⋆ H est la matrie [N×N℄ ontenant les veteurs propres de l'équation 3.27. Pour plusde larté dans les aluls qui suivent, on supposera que haque veteur hk est nor-malisé par la puissane du bruit.
⋆ X est le veteur aléatoire assoié à la mesure.
⋆ Z = HTX est le veteur aléatoire assoié à la mesure �ltrée par les �ltres ontenusdans la matrie H.
⋆ bm est le bruit de mer supposé entré, gaussien et de matrie de variane ovarianeB.
⋆ SA est le veteur aléatoire représentant le signal aoustique d'intérêt assoié à lamatrie de variane ovariane A.
⋆ sA = E(SA) représente le signal aoustique moyen.
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3.6. Le �ltrage adapté stohastique étendu FASE [3℄Les hypothèses pour la déision sont les mêmes que préédemment :
H0 : X = bm

H1 : X = SA + bmLe alul lassique du rapport de vraisemblane mené dans l'annexe H nous donne lerésultat suivant :
N∑

k=1

λk

1 + λk

(
hT

k x
)2

+ 2

N∑

k=1

1

1 + λk

(
hT

k x
) (
hT

k sA

) d1

≷
d0

seuil (3.31)Ce test est optimal dans le as de signaux gaussiens et pour une sommation sur tousles N éléments.3.6.2.1 Fontionnelle utiliséeNous allons ii déterminer l'expression de la fontionnelle assoiée à partir de l'expres-sion du test de rapport de vraisemblane, mais en ne onsidérant que les veteurs propresassoiés aux p plus grandes valeurs propres. La fontionnelle ainsi réée est :
ΛFASE(x) =

p∑

k=1

λk

1 + λk

(
hT

k x
)2

+ 2

p∑

k=1

1

1 + λk

(
hT

k x
) (
hT

k sA

) (3.32)où p est la dimension hoisie a priori du sous-espae, ave p < N .Cette fontionnelle sera utilisée dans des as non gaussiens. On remarque égalementque si la moyenne du signal aoustique est nulle, on retombe sur l'expression 3.29.
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3.6. Le �ltrage adapté stohastique étendu FASE [3℄Résumé FASESoient s et b deux veteurs de dimension N représentant respetivementle signal d'intérêt d'intérêt et le bruit perturbateur. Leurs sont assoiésles matries de variane ovarianes A et B, supposées dé�nies positive etde rangs pleins. p est un entier �xé a priori ave p < N et représente ladimension du sous-espae de projetion.Alors, la base du sous-espae adapté du FASE est onstituée des p veteurspropres hk, assoiés aux p valeurs propres λk les plus importantes et solutionsde l'équation aux valeurs propres généralisée assoiée :BH = λAHPour un veteur de mesure x, on distingue deux as pour la fontionnelleutilisée :
⋆ Le signal d'intérêt possède une moyenne nulle :

ΛFASE(x) =

p∑

k=1

λk

1 + λk

(
hT

k x
)2

hT
kBhk

⋆ Le signal d'intérêt possède une moyenne non nulle sA :
ΛFASE(x) =

p∑

k=1

λk

1 + λk

(
hT

k x
)2

hT
kBhk

+ 2

p∑

k=1

1

1 + λk

(
hT

k x
) (
hT

k sA

)

hT
kBhk3.6.3 Résultats expérimentauxNous allons illustrer les résultats théoriques préédents en les appliquant à plusieursas. Dans un premier temps, le bruit de mer sera supposé gaussien et de matrie de varianeovariane B et dans un seond temps, il sera réel.La matrie de ovariane du signal a été évaluée pour des réalisations du signal orres-pondants à des distanes omprises entre Dmin = 100m et Dmax = 500m. Nous allons ainsiutiliser les ourbes COR moyennes pour estimer la dimension optimale du sous-espae deprojetion.
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3.6. Le �ltrage adapté stohastique étendu FASE [3℄3.6.3.1 Cas du bruit gaussienReherhe de la valeur de p optimaleLa reherhe de la valeur de la taille p du sous-espae se fait de manière expérimentale.Sont traés sur la ourbe 3.8 les ourbes COR orrespondant à plusieurs valeurs de p.Le rapport signal à bruit moyen utilisé pour es simulations est de -60 dB.
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Fig. 3.8 � Courbes COR dans le as du bruit gaussien pour la méthode du FASE et pourdi�érentes valeurs de p.A partir de valeurs de p supérieures à 2, les ourbes COR ne sont pratiquement plusaméliorées voire les performanes se dégradent. La valeur de p "optimale" dans le as dubruit de mer gaussien est hoisie à 2.
p

(FASE)opt = 2 | Le bruit est gaussien (3.33)3.6.3.2 Cas du bruit réelLe protoole de simulation est le même, mais le bruit est ii le bruit de mer dit réelomme dé�ni dans le premier hapitre.Reherhe de la valeur de p optimaleLa valeur optimale de p est enore évaluée expérimentalement. On trae sur la �gure 3.9les ourbes COR orrespondantes à di�érentes valeurs de p.Le rapport signal à bruit moyen onsidéré est de -60 dB.
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3.6. Le �ltrage adapté stohastique étendu FASE [3℄
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Fig. 3.9 � Courbes COR dans le as du bruit réel pour la méthode du FASE et pourdi�érentes valeurs de p.La valeur p = 2 donne la meilleure des ourbes COR observée. Pour des valeurs supé-rieures, les performanes sont les mêmes voire se dégradent.
p

(FASE)opt = 2 | Le bruit est réel (3.34)On retrouve ii des résultats similaires au as gaussien, e qui on�rme enore l'idée que lebruit de mer réel a un omportement assimilable à elui d'une variable aléatoire gaussienne.Comme pour les méthodes préédentes, on s'intéresse à l'évolution en fontion de ladistane du oe�ient d'atténuation en puissane α à appliquer au bruit pour que les per-formanes du déteteur soient identiques à elles dérites par les deux ourbes de référenehoisies (voir annexe G). Cette évolution est traée sur la �gure 3.10
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3.6. Le �ltrage adapté stohastique étendu FASE [3℄
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3.7. Le �ltrage adapté stohastique sous ontrainte FASC [3℄
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b sont deux signaux aléatoires entrés respetivement de matrie de variane ovarianeA et B. La méthode du FAS onsistait à maximiser le rapport signal à bruit dans unsous-espae de dimension 1. Cette maximisation faisait intervenir une équation aux valeurspropres généralisée dont le veteur propre assoié à la plus grande valeur propre engendraite sous-espae [4℄.Une autre extension de ette méthode est appelée Filtrage Adapté Stohastique sousContrainte (FASC) [3℄, et onsiste à maximiser le RSB dans un sous-espae vetoriel dedimension p. La ontrainte se trouve dans le hoix a priori de p. La notion de projetion98



3.7. Le �ltrage adapté stohastique sous ontrainte FASC [3℄dans un SEV de dimension supérieure à 1 a déjà été abordée dans la méthode du FASE,mais e sous-espae n'était pas optimal en termes de RSB après �ltrage.Le problème est don de trouver une expression mathématique du RSB après �ltrage(ou projetion sur un sous-espae de dimension p), et de trouver le SEV qui maximise etteexpression, e qui optimisera la détetion.On montre que la puissane du projeté d'un signal aléatoire entré de matrie de ova-riane M sur un sous-espae Ep de dimension p et de base Vp = {v1 . . .vp} est :E (||y||2) =

p∑

i=1

vT
i Mvi = tr (VT

pMVp

)Si on note Π le projeteur utilisé et x le signal de matrie de ovariane M, alors on a :
y = Πx.Pour les mêmes raisons que elles évoquées dans la setion préédente, le hoix de esous-espae est basé sur la maximisation de l'éart relatif moyen en puissane entre unemesure issue de l'hypothèse H1 projetée sur le SEV et une mesure issue de l'hypothèse H0projeté sur le SEV.L'éart relatif moyen en puissane s'érit :

ξP
∆
=

E (||y||2|H1

)
− E (||y||2|H0

)E (||y||2|H0)
(3.35)

=
tr (VT

p (A+B)Vp

)
− tr (VT

pBVp

)tr (VT
pBVp

) =
tr (VT

pAVp

)tr (VT
pBVp

) (3.36)C'est l'expression du rapport signal-à-bruit dans le sous-espae Ep de baseVp = {v1 . . .vp}.
RSBp =

tr (VT
pAVp

)tr (VT
pBVp

) =

∑p
i=1 vT

i Avi∑p
i=1 vT

i Bvi
(3.37)Si l'on s'intéresse aux matries de ovariane normalisées :Ã ∆

=
Atr(A)

(3.38)B̃ ∆
=

Btr(B)
(3.39)
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3.7. Le �ltrage adapté stohastique sous ontrainte FASC [3℄i.e. tr(Ã) = 1 et tr(B̃) = 1, on peut érire :
RSBp =

tr(A)tr(B)

tr(VT
p ÃVp

)tr(VT
p B̃Vp

) =
tr(A)tr(B)

ρ (3.40)Le seond terme ρ peut être interprété omme le gain sur le RSB apporté par la projetion.
ρ =

tr(VT
p ÃVp

)tr(VT
p B̃Vp

) (3.41)Dans la suite, on onsidérera que les matries A et B sont de trae unité.L'objetif est don de trouver le sous-espae E∗
p dit "optimal" dans lequel ρ est maxi-mal.Reherhe de E∗

pOn herhe une base H = [h1 . . . hp] du sous-espae optimal E∗
p . On montre [3℄ que lesveteurs de ette base sont solutions de l'équation :

(A− ρB)hi = hi µi , ∀ i = 1 . . . N (3.42)Puisque A et B sont des matries réelles symétriques, es veteurs propres sont ortho-gonaux. Le problème revient à hoisir p veteurs parmi N qui maximisent la valeur de
ρ.

ρ =
tr(HTAH)tr(HTBH)

(3.43)On montre également que la somme des valeurs propres orrespondantes est nulle :
p∑

i tq hi∈E∗
p

µi = 0 (3.44)3.7.1.1 AlgorithmeUn algorithme itératif a été mis au point [3℄ pour aluler les veteurs de base du sous-espae E∗
p :
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3.7. Le �ltrage adapté stohastique sous ontrainte FASC [3℄Algorithme de détermination de E∗
p

⋆ Choix de la valeur initiale de ρ(0), valeur propre la plus grande de la matrieB−1A.
⋆ Choix d'un salaire ε déterminant l'arrêt de la boule.
⋆ Itération sur n jusqu'à onvergene1. Calul de la matrie Mn+1 = A− ρ(n+1)B.2. Calul des valeurs propres et veteurs propres µ(n+1)

i et h(n+1)
i de Mn+1.3. Choix d'une partition I

(n+1)
p de {1 . . . N} satisfaisant ard(I(n+1)

p

) = pdont les veteurs ψ(n+1)
i maximise le rapport
ρ(n+1) =

∑p
i=1 h

(n+1)T
i A h

(n+1)
i∑p

i=1 h
(n+1)T
i B h

(n+1)
i4. Si |ρ(n+1) − ρ(n)| < ε, on sort de la boule et on prend ρ∗ = ρ(n+1) et

I∗p = I
(n+1)
p .Sinon retour en début de boule.Fin de la boule.

⋆ Le SEV optimal E∗
p est engendré par les veteurs propres {h∗i }i∈I∗p et le gainsur le RSB est ρ∗.On démontre que et algorithme onverge vers une unique solution.3.7.1.2 Fontionnelle assoiéeToute ette méthode est basée sur la maximisation d'un rapport de puissane. Il estdon naturel de hoisir une fontionnelle de test proportionnelle à une puissane. Nousallons ii hoisir de tester elle du signal de mesure projeté dans le sous-espae optimal.Nous avons vu préédemment que e sous-espae optimal était engendré par une baseorthonormale, l'expression de la fontionnelle assoiée s'en trouve don simpli�ée :

ΛFASC(x) =

p∑

i=1

(
hT

i x
)2 (3.45)
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3.7. Le �ltrage adapté stohastique sous ontrainte FASC [3℄Résumé FASCSoient s et b deux veteurs aléatoires de dimension N représentant res-petivement le signal d'intérêt et le bruit. On leur assoie les matries deovarianes A et B, supposées dé�nies positive et de rangs pleins.La méthode du FASC onsiste à trouver un sous-espae dit optimal dedimension p < N (dé�nie a priori) dans lequel le rapport signal à bruit estmaximisé.Alors, les veteurs de base hk du sous-espae optimal sont les p veteurspropres parmi les N solutions de l'équation :
(A− ρB)hk = hk µkqui maximisent le gain ρ sur le RSB apporté par la projetion sur e sous-espae ave :

ρ =
hT

kAhk

hT
kBhkUn algorithme itératif a été développé pour trouver es veteurs.Pour un veteur de mesure noté x, la fontionnelle utilisée pour la détetionest la puissane du projeté de x sur le sous-espae optimal :

ΛFASC(x) =

p∑

i=1

(
hT

i x
)23.7.2 Appliation au as AntaresNous utiliserons ii les mêmes notations que elles utilisées dans la setion 3.6.2. Lesignal aoustique n'est maintenant plus entré et on peut l'érire sous la forme :

SA = Sc
A + sA (3.46)

Sc
A représente le signal aoustique entré et sA la moyenne de e même signal. L'idéeest toujours de trouver un sous-espae vetoriel de dimension p < N , de base Hp =

{h1 . . .hp}, dans lequel l'éart relatif moyen en puissane dé�ni préédemment est maximal.
102



3.7. Le �ltrage adapté stohastique sous ontrainte FASC [3℄La puissane du signal aoustique projeté sur un sous-espae de dimension p est :
P

(p)
SA

= tr [E ((Hp SA)(Hp SA)T
)] (3.47)

= tr [E (HT
p SAS

T
AHp

)] (3.48)
= tr [HT

p E
(
SAS

T
A

)Hp

] (3.49)On peut développer le terme E
(
SAS

T
A

) pour faire intervenir la matrie de ovariane A dusignal aoustique :
E
(
SAS

T
A

)
= A+ sA sA

T (3.50)En posant A′ = A+ sA sA
T , il vient :

P
(p)
SA

= tr [HT
p

(A+ sA sA
T
)Hp

]
= tr [HT

pA′Hp

] (3.51)L'éart relatif s'érit don de la même manière que préédemment en utilisant non plus lamatrie de ovariane A du signal mais la matrie A′ :
ξP =

tr [HT
pA′Hp

]tr [HT
pBHp

] (3.52)On retombe sur une expression similaire à elle trouvée dans la setion préédente, il estdon possible d'utiliser le même algorithme pour trouver le sous-espae dans lequel erapport signal-à-bruit est maximal. La moyenne du signal est alors prise en ompte.3.7.3 Résultats expérimentauxLe protoole de simulation est toujours elui dérit dans le premier hapitre. Le bruitest le bruit de mer réel et le signal aoustique est elui dérit au début de e hapitre. Lesveteurs de base du sous-espae optimal sont alulés à partir des matries A′ et B dé�niespréédemment.3.7.3.1 Reherhe de la valeur de p optimalePour trouver la valeur optimale de p, il faut avoir reours à l'expériene.Le rapport signal-à-bruit moyen onsidéré est de -60 dB.La meilleure des ourbes COR semble être atteinte pour une valeur de p = 1.
p

(FASC)opt = 1 (3.53)La �gure 3.12 nous montre l'éolution des ourbes COR pour di�érentes valeurs de p.103



3.8. Adaptation du FASC au as multibruits : le FASCM
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Fig. 3.12 � Courbes COR dans le as des signaux aoustiques et bruit réels pour di�érentesvaleurs de p.Notons que lorsque p = 1, le FASC est identique au FAS. Les ourbes d'évolution duoe�ient d'atténuation en puissane α etdu RSB en fontion de la distane parourue parle front d'onde pour les deux ourbes COR de référene hoisies sont don les mêmes queelle du FAS.Comme pour les méthodes préédentes, on s'intéresse à l'évolution en fontion de ladistane du oe�ient d'atténuation en puissane α à appliquer au bruit pour que les per-formanes du déteteur soient identiques à elles dérites par les deux ourbes de référenehoisies (voir annexe G). Cette évolution est traée sur la �gure 3.103.8 Adaptation du FASC au as multibruits : le FASCMIntéressons nous maintenant au as où le bruit de mer ambiant n'est plus le seul à venirperturber le signal aoustique. En e�et, la mer Méditerranée (omme tout autre mer ouoéan) possède un éosystème générant une grande diversité de bruits biologiques. A eux-i viennent également s'ajouter eux issus de l'ativité humaine (bateaux, sous-marins,sonars, ...).Parmi es nouveaux bruits, ertains oupent la même bande passante que le signal aous-tique d'intérêt et peuvent don être déteté à la plae de elui-i et générer une faussealarme au niveau du déteteur. Lorsqu'ils ne se substituent pas au signal d'intérêt, essignaux vont dans tous les as modi�er le bruit ambiant.A�n de s'a�ranhir au mieux de es nouvelles ontraintes, nous allons adapter une104



3.8. Adaptation du FASC au as multibruits : le FASCMméthode de lassi�ation de signaux dérivée du FASC au problème de détetion propre autélesope Antares. Cette méthode sera nommée FASCM.3.8.1 ThéorieDans les problèmes préédents, nous supposions que les observations pouvaient suivredeux hypothèses. Dans la première, l'observation était onstituée du bruit seul et dans laseonde, de la superposition du signal d'intérêt et du bruit.Le as qui nous intéresse maintenant est elui de la multipliité des bruits que l'on peutrenontrer. Nous utiliserons les notations suivantes :
⋆ s le signal d'intérêt entré de matrie de variane ovariane A.
⋆ bi le bruit n◦i entré de matrie de variane ovariane Bi.
⋆ Nb est le nombre de bruits perturbateurs.Chaque signal mis en jeu est représenté par un veteur éhantillonné de dimension N .Nous ferons l'hypothèse que tous les bruits sont indépendants entre eux (et également in-dépendant du signal d'intérêt). Les matries A et Bi sont normalisées par leurs trae, noustravaillerons ainsi non pas sur les rapports signal-à-bruit mais sur les gains sur les rapportssignal-à-bruit.Notant x la mesure, il est possible pour haque bruit bi de dé�nir le ouple d'hypothèsessuivant :

H0i : x = bi

H1i : x = s+ bi
(3.54)Le but est toujours d'essayer de déteter le signal d'intérêt s quelque soit le bruit bi renon-tré. L'idée est de trouver un sous-espae vetoriel de dimension p < N qui optimiserait uneertaine quantité. Si on note s(p) et b(p)

i respetivement le signal s et le bruit bi projeté sure sous-espae, on peut dé�nir l'éart relatif moyen en puissane entre les mesures issuesdes deux hypothèses préédentes par :
E

(
(s(p) + b

(p)
i )2

)
− E

(
b
(p)2
i

)

E

(
b
(p)2
i

) =
E
(
s(p)2

)

E

(
b
(p)2
i

) (3.55)
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3.8. Adaptation du FASC au as multibruits : le FASCMOn retombe sur l'expression du rapport signal-à-bruit dans le sous-espae. Si on noteHp = {H1 . . . Hp} sa base, elui-i s'érit pour le bruit bi :
ρi =

tr (HT
pAHp

)tr (HT
pBiHp

) (3.56)Il faut maintenant trouver un ritère à maximiser qui tienne ompte de es di�érentsrapports signal-à-bruit. On montre [3℄ qu'un ritère pertinent est la moyenne géométriquede es RSB :
ρ = Nb

√√√√
Nb∏

i=1

ρi = Nb

√√√√
Nb∏

i=1

tr (HTAH)tr (HTBiH) (3.57)3.8.1.1 Sous-espae de dimension 1Commençons par le as simple d'un sous-espae de dimension 1. On peut remarquer quemaximiser le terme Nb

√∏Nb

i=1

tr(HT
p AHp)tr(HT
p BiHp)

revient à maximiser ∏Nb

i=1

tr(HT
p AHp)tr(HT
p BiHp)

. On montreque le veteur h dans la diretion duquel ρ est maximal est solution de l'équation auxvaleurs propres suivante : A h =
1

Nb

Nb∑

i=1

ρi Bi h (3.58)Un algorithme a été développé [3℄ pour trouver e veteur. Sa onvergene et l'uniité desa solution ont été démontrées.3.8.1.2 Sous-espae de dimension pConsidérons maintenant un sous-espae Ep de dimension p. Notons E∗
p le sous-espaedit optimal dans lequel le ritére ρ est maximal, H∗ = {h1 . . . hp} la matrie ontenant lesveteurs de base de E∗

p . Ces veteurs sont supposés orthonormaux. On montre [3℄ que lesveteurs de ette base sont les p solutions de l'équation aux valeurs propres :
(A− 1

Nb

Nb∑

i=1

ρiBi

)
X = Xµ (3.59)qui maximisent le ritère ρ. Un algorithme itératif a été développé :
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3.8. Adaptation du FASC au as multibruits : le FASCMAlgorithme de détermination de E∗
p dans le as multibruits

⋆ Choix de la valeur initiale de ρ(0) =
{
ρ
(0)
1 . . . ρ

(0)
N

}.
⋆ Choix d'un salaire ε déterminant l'arrêt de la boule.
⋆ Itération sur n jusqu'à onvergene1. Calul de la matrie Mn+1

(
ρ(n)

)
= A− 1

Nb

∑Nb

i=1 ρ
(n)
i Bi.2. Calul des valeurs propres et veteurs propres µ(n+1) et Ψ(n+1) deMn+1 en résolvant l'équation :Mn+1

(
ρ(n)

)
Ψ(n+1) = Ψ(n+1)µ(n+1)3. On garde parmi es solutions les p veteurs H(n+1) ={

H
(n+1)
1 . . . H

(n+1)
p

} qui donnent les Nb plus grandes valeurs de :
ρ
(n+1)
i =

tr(H(n+1)TAH(n+1)
)tr(H(n+1)TBiH(n+1)
)4. Evaluation de ρ(n+1) =

Nb

√∏Nb

i=1 ρ
(n+1)
i .5. Si ρ(n+1) − ρ(n) < ε, on sort de la boule et on prend ρ∗ = ρ(n+1) etH∗ = H(n+1).Sinon retour en début de boule.Fin de la boule.

⋆ Le SEV optimal E∗
p est engendré par les veteurs propres ontenus dansH∗ et le gain sur le rapport signal-à-bruit est ρ∗.On démontre que elui-i onverge vers une unique solution.3.8.1.3 Fontionnelle assoiéeLe hoix de la fontionnelle assoiée à ette méthode de détetion est basé sur le mêmeraisonnement que elui dérit dans le paragraphe du FASC. Nous hoisissons omme fon-107



3.8. Adaptation du FASC au as multibruits : le FASCMtionnelle la valeur de la puissane du signal projeté sur le sous-espae optimal.
ΛCLASSIF(x) =

p∑

i=1

(
hT

i x
)2 (3.60)3.8.2 Adaptation au as AntaresLe signal d'intérêt est maintenant le signal aoustique Antares et n'est plus entré. Lesnotations sont les mêmes que elles utilisées préédemment :

SA = Sc
A + sA

Sc
a représente le signal aoustique entré et sA la moyenne de e même signal.Le adre des signaux de l'expériene Antares n'est pas exatement le même que eluidérit par le jeu d'hypothèses 3.54. En e�et, le bruit de mer bm est tout le temps présent,alors que les bruits biologiques ne le sont que par intermittene. Pour deux bruits de typebiologique supplémentaires, le signal de test utilisé pour évaluer les performanes du déte-teur est représenté sur la �gure 3.13. Tous les as de �gure que l'on peut renontrer dansla réalité sont représentés dans e signal.
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3.8. Adaptation du FASC au as multibruits : le FASCMIl su�t don d'utiliser les notations suivantes pour se ramener aux hypothèses 3.54 :
b1 = bm (3.61)
b2 = bm + bbio1 (3.62)
b3 = bm + bbio2 (3.63)Ce résultat est failement extrapolable à un nombre Nb de bruits biologiques supplémen-taires :
b1 = bm (3.64)
b2 = bm + bbio1 (3.65)... (3.66)

bNb+1 = bm + bbioNb
(3.67)Néanmoins, on perd l'hypothèse d'indépendane entre les bruits. Ce sont les onditionsdans lesquelles la méthode sera utilisée pour déteter le signal aoustique Antares.3.8.2.1 Signal d'intérêt non entréComme nous l'avons rappelé préédemment, le signal d'intérêt n'est maintenant plusentré. Qu'elle est l'in�uene de ette moyenne sur la méthode du FASCM? En utilisantles mêmes notations et raisonnements que eux utilisés dans la setion 3.7.2, il vient :A′ = A+ sA sAon peut réérire pour haque bruit bi le rapport signal-à-bruit orrespondant omme :

ρ′i =
tr (HT

pA′Hp

)tr (HT
pBHp

) (3.68)Il faut don maintenant maximiser le terme :
ρ′ = Nb

√√√√
Nb∏

i=1

ρ′iL'algorithme utilisé est le même que elui étudié dans la setion préédente en utilisant lamatrie A′ à la plae de la matrie A.
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3.8. Adaptation du FASC au as multibruits : le FASCM3.8.3 Résultats expérimentauxPour illustrer les résultats préédents, nous avons onsidéré deux autres bruits. On rap-pelle que es bruits sont soit d'origine biologique (revettes, dauphins, et.), soit d'originehumaine (bateaux, sous-marins, et.). Nous ne disposons pas, à e stade de l'étude, d'enre-gistrements de tels signaux possédant les aratéristiques néessaires pour nos simulations(fréquene d'éhantillonnage, résolution, et.).Pour pallier e problème dans nos simulations, nous avons don synthétisé deux nouveauxbruits basés sur des signaux biologiques réels. En e�et, nous avions à disposition des en-registrements d'animaux marins (fournis par la soiété Semanti T.S., partenaire de ettethèse). Malheureusement, la bande passante limitée de es enregistrements (22.05 kHz, dûà la fréquene d'éhantillonnage de 44.1 kHz) nous a empêhé de les utiliser diretement(bande passante utile dé�nie de 7 kHz à 150 kHz). Ces bruits ont don été transposés enfréquene en utilisant une modulation d'amplitude dont les fréquenes porteuses sont res-petivement de 60 kHz et 80 kHz. Même si ils ne re�ètent plus diretement les évènementsbiologiques sur lesquels ils sont basés, les signaux obtenus opèrent bien dans la bande enfréquene utile.Le premier bruit biologique est basé sur un enregistrement de revettes laqueuses, le se-ond sur un enregistrement de langoustes.Reherhe de la valeur de p optimaleLà enore, la valeur de p optimale est herhée expérimentalement. A haque itération del'algorithme, il est néessaire de tester haque sous-espae de dimension p. Le nombre d'ité-ration peut devenir très important. Par exemple, pour une dimension de l'espae N = 64,la résolution de l'équation 3.59 donne 64 veteurs propres. Pour une valeur a priori de p, lenombre de sous-espaes générés par une base de 5 veteurs issus de es 64 veteurs propresest don de Cp
N . Ce nombre devient vite très important (par exemple, pour p = 5, il y adéjà près de 8 millions de possibilités), et nous nous retrouvons limités par la puissane dealul des ordinateurs à disposition. C'est pour ela que nous avons testé dans ette setiondes valeurs de p variant de 1 à 4.Nous avons superposé sur la �gure 3.14 les ourbes COR issues de la méthode du FASCMpour p variant de 1 à 4. Puisque nous sommes en présene de plusieurs bruits, il est possiblede dé�nir le même nombre de rapports signal à bruit moyens. Dans une première approhe,es di�érents RSB sont onsidérés égaux.
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3.9. Bilan des méthodes proposées : omparaison des résultats expérimentaux
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Fig. 3.14 � Courbes COR dans le as réel pour la méthode du FASCM. Deux bruitsbiologiques additionnels sont onsidérés et haque rapport signal-à-bruit est de -60dB.La ourbe COR orrespondant à une de p = 1 semble être la meilleure, nous allons dononsidérer que :
p

(CLASSIF)opt = 1 (3.69)en gardant à l'esprit que les valeurs de p supérieures à 5 n'ont pu être testées. Ce résultatn'est don là que pour valider l'intérêt de la méthode.Remarque : D'autres signaux omplètement synthétiques ont également été générés (i.e.plusieurs signaux aléatoires di�éremment �ltrés dans la bande utile) pour es simulations,et des résultats équivalents sont obtenus.3.9 Bilan des méthodes proposées : omparaison des résultatsexpérimentauxComparons maintenant les résultats de haune des méthodes étudiées préédemment.Dans un premier temps, seul un bruit sera onsidéré et nous nous plaerons ensuite dansle as multi-bruit étudié ave la méthode du FASCM.Dans haun des as, les performanes du déteteur sont aratérisées par deux ourbesCOR di�érentes dont les formes sont données dans l'annexe G. On s'intéresse là enore àl'évolution en fontion de la distane parourue par le front d'onde du oe�ient d'atté-nuation en puissane α à appliquer au bruit pour que les performanes du déteteur soient111



3.9. Bilan des méthodes proposées : omparaison des résultats expérimentauxidentiques déduite de la ourbe COR de référene hoisie.3.9.1 Cas mono-bruitNous nous trouvons ii dans le adre d'hypothèses lassique (équations 3.2 et 3.2) etle seul bruit est le bruit de mer. Sur les �gures 3.15 et 3.16 sont superposées les ourbesreprésentant l'atténuation en puissane du bruit en fontion de la distane pour haunedes méthodes étudiées dans les setions préédentes et pour les deux ourbes COR deréférene.
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Fig. 3.15 � Evolution du oe�ient α en fontion de la distane pour des performanesorrespondant à la première ourbe COR de référene - Comparaison de toutes les méthodesétudiées.
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3.9. Bilan des méthodes proposées : omparaison des résultats expérimentaux
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Fig. 3.16 � Evolution du oe�ient α en fontion de la distane pour des performanesorrespondant à la seonde ourbe COR de référene - Comparaison de toutes les méthodesétudiées.Pour les deux ourbes COR de référene étudiées, les ourbes sont quasiment identiquesquelle que soit la méthode de détetion onsidérée. Ce résultat est ohérent ar l'atténua-tion en puissane ne dépend que des phénomènes physiques mis en jeu.Les �gures 3.17 et 3.18 représentent l'évolution en fontion de la distane du RSB auniveau de l'hydrophone alulé après ompensation de la puissane du bruit pour haunedes ourbes COR de référene.
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3.9. Bilan des méthodes proposées : omparaison des résultats expérimentaux
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Fig. 3.17 � Evolution du RSB au niveau de l'hydrophone en fontion de la distane pourla première ourbe COR de référene - Comparaison de toutes les méthodes étudiées.
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Fig. 3.18 � Evolution du RSB au niveau de l'hydrophone en fontion de la distane pourla seonde ourbe COR de référene - Comparaison de toutes les méthodes étudiées.Interprétations :Tout d'abord, on remarque que les ourbes ont la même allure quelque soit la ourbe114



3.9. Bilan des méthodes proposées : omparaison des résultats expérimentauxCOR de référene hoisie. Seule hange la valeur du RSB à d = 100m. En hangeant deperformane de détetion, les ourbes sont don simplement translatées vertialement sui-vant la valeur du RSB à l'origine.Dans les deux as étudiés, la ourbe la plus défavorable au vu du RSB est elle issuede la méthode du RVG. Elle se situe en e�et au-dessus de toutes les autres, et orresponddon, à mêmes performanes, à des valeurs de RSB plus faibles.Les ourbes déduites des méthodes de détetions basées sur une approhe aléatoire dusignal font onlure à de meilleurs performanes de détetion. Si l'on lasse es méthodespar ordre de performanes, on obtient le résultat suivant :1. Méthode du FASE pour un sous-espae de dimension 22. Méthode du FAS / Méthode d'ALD (ex-aequo)La méthode du FASC n'est pas représenté ar nous avons remarqué dans la setionpréédente que la taille optimale du sous-espae adapté au FASC était 1 et que l'on seramenait don à la méthode du FAS.On peut remarquer que pour des distanes de propagation supérieures à 350m, les per-formanes des méthodes FAS/FASE/ALD deviennent équivalentes et pour des distanesprohes de 500m, la méthode du FAS devient légèrement meilleure.Remarque : Nous avons vu que les méthodes du FAS et du FASE sont basées sur uneapprohe aléatoire du signal par le biais de sa matrie de ovariane. Pour nos simulations,l'intervalle de distane retenu a été de 100 à 500m. La matrie de ovariane a don étéestimée à partir de réalisations du signal aoustique générés à des distanes tirées aléatoi-rement dans et intervalle suivant la loi adéquate (équation 1.43).3.9.2 Cas multi-bruitsPour omparer la méthode du FASCM aux méthodes issues du FAS, il est néessairede onsidérer plusieurs bruits. Au bruit de mer toujours présent, nous allons don rajouterdeux bruits d'origine biologique.Nous disposons à e stade de réalisations des signaux suivants :
⋆ SA : signal aoustique d'intérêt. 115



3.9. Bilan des méthodes proposées : omparaison des résultats expérimentaux
⋆ bm : bruit de mer ambiant.
⋆ bbio1 : bruit biologique supplémentaire 1.
⋆ bbio2 : bruit biologique supplémentaire 2.Pour les méthodes lassique étudiées préédemment (RVG, ALD, FAS, FASE et FASC), ilest néessaire de revenir a un seul bruit. Pour ela, nous allons onsidérer omme signalperturbateur la moyenne des bruits préédents :

bmoyen =
1

3

(
3 bm + bbio1 + bbio2

)La matrie de ovariane B du bruit sera don estimée à partir des réalisations de bmoyen.Pour la méthode du FASCM, les bruits onsidérés sont les suivants :
b1 = bm

b2 = bm + bbio1

b3 = bm + bbio2A es trois bruits di�érents orrespondent trois rapports signal-à-bruit distints : RSB0,RSB1 et RSB2. Nous ferons l'hypothèse que es trois bruits ont la même puissane et donque es trois RSB sont égaux et don :RSB = RSB0 = RSB1 = RSB2Dans es onditions, il est possible de traer l'évolution du oe�ient d'atténuation enpuissane en fontion de la distane, à performanes de détetion onstantes.
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3.9. Bilan des méthodes proposées : omparaison des résultats expérimentaux
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Fig. 3.19 � Evolution du oe�ient d'atténuation en puissane en fontion de la distanepour la première ourbe COR de référene - Cas de plusieurs bruits perturbateurs.
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Fig. 3.20 � Evolution du oe�ient d'atténuation en puissane en fontion de la distanepour la seonde ourbe COR de référene - Cas de plusieurs bruits perturbateurs.On représente également enore l'évolution du RSB après ompensation en puissaneen fontion de la distane et au niveau de l'hydrophone.117



3.9. Bilan des méthodes proposées : omparaison des résultats expérimentaux
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Fig. 3.21 � Evolution du RSB après ompensation en puissane en fontion de la distanepour la première ourbe COR de référene - Cas de plusieurs bruits perturbateurs.
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Fig. 3.22 � Evolution du RSB après ompensation en puissane en fontion de la distanepour la seonde ourbe COR de référene - Cas de plusieurs bruits perturbateurs.Pour les méthodes de détetion préédentes (RVG, FAS et dérivés), les ourbes pré-sentent une allure similaire à elles de la �gure 3.17, mais on remarque une perte sur leRSB néessaire pour obtenir les performanes �xées a priori. Cette perte s'explique par le118



3.10. Extensions et perspetiveshangement d'hypothèses sur le bruit. En e�et, plusieurs bruits peuvent maintenant per-turber le signal, or pour toutes es méthodes, la onnaissane du bruit se fait par le biaisd'une matrie de ovariane unique. Celle-i étant estimée à partir du bruit "moyen", ellearatérise moins bien haun de es bruits lorsqu'il apparaît seul.La méthode du FASCM, dont la onnaissane de haque bruit se fait par le biaisd'autant de matries de ovariane, présente de légèrement meilleurs résultats au vu de saourbe qui se plae en dessous de toutes les autres.3.10 Extensions et perspetivesMéthode du FAS et dérivésTelle que nous l'avons présenté dans e hapitre, un déteteur basé sur la méthode du FAS(ou d'un de ses dérivé FASE ou FASC) se met sous la forme suivante :
Détecteur basé sur le FAS

Intervalle en distance : 100 - 500m

Signal à traiter
issu d’un hydrophone

Booléen de détection

Fig. 3.23 � Utilisation du déteteur basé sur la méthode du FAS (ou l'une de ses dérivées)étudiée dans e hapitre.Celui-i a été étudié pour réagir à des signaux aoustiques générés pour des distanesallant de Dmin et Dmax (ii 100 et 500m).A�n d'essayer d'améliorer les performanes de détetion, on pourrait imaginer un en-semble de déteteurs travaillant en parallèle haun dans une plage de distane déterminée.Un exemple d'une telle struture est proposé sur la �gure 3.24 :
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3.10. Extensions et perspetives
Détecteur basé sur le FAS

Intervalle en distance : 100 - 150m

Signal à traiter
issu d’un hydrophone

Booléen de détection

Détecteur basé sur le FAS

Intervalle en distance : 150 -250m

Booléen de détection

Détecteur basé sur le FAS

Intervalle en distance : 400 - 500m

Booléen de détection

.

.

.

Fig. 3.24 � Proposition d'une struture de déteteurs basés sur la méthode du FAS (oul'une de ses dérivées) étudiée dans e hapitre. Les valeurs des intervalles de distane sontdonnées à titre indiatif pour illustrer la �gure.Le hoix des intervalles en distanes pourrait être basé sur l'évolution du oe�ient deorrélation en fontion de la distane. Les matries de ovariane du signal de haque blode détetion sont don estimées dans l'intervalle de distane orrespondant.Si l'on fait l'hypothèse que les �ltres sont alulés a priori, toutes es méthodes seprêtent bien à une appliation temps réel ar elles ne onsistent qu'en un �ltrage linéaire.Si l'on veut améliorer enore les performanes de détetion, il est possible de aluler plu-sieurs �ltres, orrespondant aux di�érents états de bruits de mer que l'on peut renontrer(alme, agitée, et.) ou même orrespondant aux di�érentes périodes de l'année (en e�et,l'in�uene des populations d'animaux marins n'est pas la même tout au long de l'année).Méthode du FASCMLes extensions préédentes sont valables dans le as multi-bruits.En présene de plusieurs bruits, nous avons onsidéré que eux-i avaient la même puis-sane (et don que les RSB orrespondants étaient égaux). Pour se rapproher plus de laréalité, il serait intéressant de pondérer les di�érents bruits biologiques par des oe�ients"dynamiques". Ceux-i pourraient en e�et être modi�és par l'évolution de ertains para-mètres (heure, période de l'année, onditions limatiques, et.). Par exemple, la densitédes populations de revettes laqueuses n'est pas la même en été ou en hiver. L'étude de120



3.11. Conlusionl'évolution de es oe�ients mène naturellement à une autre extension de e travail dethèse : l'étude et l'utilisation de "vrais" bruits biologiques issus de mesures réelles. Les re-herhes e�etuées durant ette thèse pour trouver de tels signaux n'ont pas abouti, eux-ine respetant par les ontraintes (notamment au niveau de la fréquene d'éhantillonnage)néessaires à nos simulations.L'étude et l'utilisation d'une vraie méthode de lassi�ation dans le as Antares est uneextension intéressante e de travail de thèse. En e�et, la omparaison et le reoupementdes résultats obtenus en lassant les di�érents signaux que l'on peut renontrer (signalaoustique et bruits biologiques) permettraient sans doute d'améliorer la détetion.3.11 ConlusionLe but de e hapitre était d'étudier di�érentes méthodes de détetion basées sur uneapprohe statistique des signaux mis en jeu. Dans un premier temps, un seul signal per-turbateur a été pris en ompte : le bruit de mer. Dans es onditions, les méthodes dedétetion étudiées ont été :
⋆ L'analyse linéaire disriminante, qui vise à ranger haque mesure dans la lasse "Lamesure est onstituée de signal et de bruit" ou dans la lasse "La mesure est onsti-tuée de bruit uniquement".
⋆ La méthode du FAS, qui onsiste à projeter la mesure sur un sous-espae de dimen-sion 1 généré par le veteur propre solution de l'équation aratéristique du FASassoié à la plus grande valeur propre.
⋆ La méthode du FASE, extension de la méthode du FAS, qui onsiste à projeter lamesure sur un sous-espae généré par les veteurs propres assoiés aux plus grandesvaleurs propres solutions de l'équation aratéristique du FAS, et à seuiller une fon-tionnelle basée sur la puissane de e projeté.
⋆ La méthode du FASC, autre extension du FAS. On reherhe ii un sous-espae dedimension p dé�nie a priori dans lequel le rapport signal à bruit est maximal, et surlequel on projette le veteur de mesure, dont on seuille un ritère basé sur la puissane.Au vu de tous les résultats préédents, il apparaît que la méthode de détetion baséesur le FASE pour un sous-espae de dimension 2 donne les meilleurs résultats dans le asmonobruit. Nous déidons don de retenir ette méthode de détetion dans toute la suite121



3.11. Conlusionde ette thèse, notamment pour résoudre le problème d'estimation des temps d'arrivée dufront d'onde sur l'hydrophone, omme nous le verrons dans le hapitre suivant.Méthode de détetion retenue : FASE pour un SEV de dimension 2Dans un seond temps, nous nous sommes intéressés au as multi-bruits. En e�et,plusieurs autres signaux (d'origine biologiques, omme le ri des revettes, ou d'origine hu-maine, omme les bruits d'embarations par exemple) oupent la même bande passanteque le signal aoustique que l'on herhe à déteter et peuvent perturber le déteteur. Pouressayer de s'a�ranhir de es nouvelles ontraintes, une méthode originale de détetionmultibruits, extension de la méthode du FASC étudiée préédemment, a été étudiée. Cetteméthode se base sur la onnaissane des di�érents bruits mis en jeu par le biais de leursmatries de ovariane et onsiste à trouver la base d'un sous-espae de dimension p dé�-nie a priori dans lequel la moyenne géométrique des di�érents rapports signal à bruit estmaximisée.Les performanes de toutes es méthodes de détetion ont ensuite été omparées, et ononstate qu'en présene de plusieurs bruits, la méthode du FASCM pour un sous-espaede dimension 1 donne les meilleurs résultats. Néanmoins, on peut noter que la méthode duFASE retenue préédemment dans le as mono-bruit donne des performanes assez prohes.Ce résultat ne peux pas être étendu au as général mais représente le as Antares étudiédans ette thèse.
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Chapitre 4Struture d'antenne et estimation dela trajetoire
4.1 IntrodutionAprès avoir étudié les aratéristiques de l'onde de pression dans le hapitre 1, puisabordé les problèmes de détetion de elle-i dans les hapitres 2 et 3, nous allons mainte-nant étudier les problèmes liés à l'estimation de la trajetoire du neutrino. Les informationsde trajetoire sont importantes en astrophysique pour obtenir des indiations sur l'originede es partiules. En e�et, depuis quelques années, les astrophysiiens s'aordent à penserque la plus grande partie de la matière de l'univers est onstituée de "matière noire" nonlumineuse. Ce phénomène devant mettre en oeuvre une masse bien plus importante queelle onstituée par les étoiles et gaz de elles-i, un bon andidat théorique pour ettematière est une partiule stable neutre életriquement : le neutrino. L'estimation de latrajetoire d'un neutrino déteté est don très préieuse.4.2 RésuméNous allons onsidérer omme hypothèse pour e hapitre que l'on dispose d'un sys-tème apable de déteter la présene du signal aoustique noyé dans du bruit de mer. Untel système a été dérit dans les hapitres préédents. Dans un premier temps, nous allonsétudier un estimateur (sommaire) du temps de retard entre deux apteurs. Nous propo-serons ensuite une struture d'antenne simple qui essayera de répondre aux ontraintesphysiques du projet (disposition des lignes sous-marines existantes) et aux ontraintesmathématiques (observabilité du phénomène). Une fois ette struture dé�nie, nous nousintéresserons à l'estimation de la trajetoire du neutrino déteté. Cet estimateur sera testédans de nombreuses situations et ses performanes seront évaluées.123



4.3. Estimation des temps de retard4.3 Estimation des temps de retardDans un premier temps, nous allons nous intéresser à l'estimation des dates de détetiondu front d'onde au niveau de haque hydrophone. Dans un seond temps, nous étudieronsl'estimation des di�érenes de dates d'arrivée du front d'onde entre deux hydrophones dis-tints. Il est important de noter que l'étude de es estimateurs est volontairement sommaireet n'a pour but que de montrer la faisabilité de l'estimation. Des méthodes plus pousséespourront être étudiées dans les possibles extensions de es travaux.Les notations suivantes seront utilisées dans ette setion :
⋆ x(t) : signal disponible en sortie de l'hydrophone.
⋆ ε(t) : bruit de mer ambiant de matrie de variane ovariane B onnue (ou estiméepréédemment).
⋆ Ta : durée du signal aoustique, supposée onnue.
⋆ Td : date à laquelle le front d'onde atteint le déteteur.Si l'on suppose qu'un hydrophone détete le front d'onde à la date Td, alors pour desdates inférieures à Td et supérieures à Td + Ta, le signal x(t) n'est onstitué que du bruit

ε(t), alors qu'entre les dates Td et Td + Ta, il est onstitué de la somme du bruit de mer etdu signal aoustique. La �gure 4.1 illustre e propos.
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Fig. 4.1 � Exemple de signal sortant d'un hydrophone ayant déteté le front d'onde.4.3.1 Estimation des dates d'arrivée du front d'onde sur un hydrophoneHypothèse de base : dans toute la suite de ette étude, nous allons onsidérer ommenégligeable la probabilité que deux asades d'énergie apparaissent simultanément (ou dansun intervalle de temps très bref, de l'ordre de la miro seonde) dans la zone géographiquede détetion.
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4.3. Estimation des temps de retardLa détetion (f. hapitre préédent) et l'estimation du temps d'arrivée sont basées surun �ltrage de type FASE pour un sous-espae de projetion de dimension 2. L'idée est de�ltrer le signal reçu sur haque hydrophone par le �ltre issu du FASE p = 2 (travaillantsur N points) dans une approhe "temps réel" grâe à une fenêtre glissante (�gure 4.2). Le�ltrage onsiste au alul de la puissane du projeté du signal sur le SEV (ii de dimension2) généré par les veteurs du FASE. La fenêtre de temps réel travaille sur les N dernierspoints du signal, le signal �ltré est don retardé par rapport au temps réel d'une duréeégale à la longueur du �ltre (64 µs pour nos simulations).
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Fig. 4.2 � Illustration de la notion de fenêtre glissante.Sur la �gure 4.3 est représenté un exemple de résultat de la fontionnelle du FASEappliqué à un signal issu d'un hydrophone. On se �xe ensuite un seuil et on déide quetous les points dépassant elui-i sont représentatifs d'une détetion.Ces points sont rangés dans deux atégories : les points dit isolés (omme les points 1et 2 de la �gure 4.3) et les points non isolés (omme le point 3). Un point sera dit isolé si,dans une fenêtre temporelle de taille 2TA entrée autour de elui-i, moins de deux autrespoints détetés sont présents. Les points détetés isolés sont systématiquement abandon-nés, ette situation orrespondant presque sûrement à un artefat de détetion.Les points détetés non isolés permettent d'estimer la date d'arrivée du front d'ondesur l'hydrophone. Cette date est elle du point d'amplitude maximum parmi tous les pointsdétetés non isolés.
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4.3. Estimation des temps de retard
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Fig. 4.3 � Exemple du résultat de la fontionnelle de détetion appliquée à un signal issud'un hydrophone. Les signaux et valeurs numériques utilisées ii ne servent qu'à illustrerle propos et ne re�ètent pas un as réel.4.3.1.1 Résultats expérimentauxPour illustrer les résultats de et estimateur, on utilise une méthode de Monte-Carlo, danslaquelle les réalisations du bruit de mer hangent ave haque itération. La valeur de T̂dest alors estimée par la méthode préédente.Les paramètres de simulations sont les suivants :
⋆ E = 1019 eV : énergie de la asade d'énergie.
⋆ Leff = 10 m : longueur e�etive de la asade.
⋆ Dmax = 500 m : distane maximale de détetion.
⋆ Nbexp = 1000 : nombre d'expérienes de Monte-Carlo.
⋆ Td = 100 µs : valeur réelle de Td.Pour une valeur de RSB de -65 dB, on représente sur la �gure 4.4 l'histogramme desvaleurs de T̂d. L'évolution de l'éart-type σTd en fontion du RSB est dérite dans le tableau4.1.
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4.3. Estimation des temps de retard
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4.3. Estimation des temps de retard
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Fig. 4.5 � Evolution de l'éart type de T̂d en fontion du RSB4.3.2 Estimation de la di�érene du temps d'arrivée sur un ouple d'hy-drophoneL'estimateur de la trajetoire, étudié plus tard dans e hapitre, sera basé sur la onnais-sane des estimés des di�érenes de date d'arrivée du front d'onde entre deux hydrophones.Cette valeur sera noté TDOA (Time Di�erene Of Arrival). Pratiquement, on se proposed'appairer les hydrophones, formant ainsi des ouples de apteurs.Pour estimer les TDOA, deux méthodes sont proposées. La première est basée sur unesimple di�érene des dates d'arrivée et la seonde sur un alul d'interorrélation.4.3.2.1 Desription des deux méthodes d'estimation du TDOAMéthode 1L'estimation du TDOA se fait simplement par le alul des di�érenes des dates d'arrivéedu front d'onde sur haun des hydrophones onstituant un ouple. Elle est basée surl'estimateur de la date d'arrivée (d'éart type σt̂) étudié préédemment. Dans la mesureoù t̂1 et t̂2 sont déorrélés, l'éart type de l'estimateur du TDOA est ainsi donné par :
σ

(1)TDOA =
√
σ2

t̂1
+ σ2

t̂2
(4.1)Méthode 2Cet estimateur est basé sur un alul lassique de orrélation. On dispose ii des signauxissus de haun des d'hydrophones d'un ouple. L'idée est de projeter es signaux sur le128



4.3. Estimation des temps de retardSEV généré par les veteurs du FASE p = 2. Dans e SEV, le RSB est maximisé. Onalule ensuite l'interorrélation (f. annexe K) entre les deux signaux projetés et L'estimédu TDOA orrespond alors la valeur maximale de e signal de orrélation.Test de rejetSi 'est le même front d'onde qui est à l'origine du pi de détetion sur les deux hydrophonesd'un même ouple, alors l'estimé du TDOA doit suivre la relation :TDOA ≤ dH

Csoù dH est la distane entre hydrophone dans un ouple et Cs est la élérité du son dansl'eau. La quantité dH

Cs
orrespond à la durée maximale que peut mettre le front d'onde pouraller d'un hydrophone à l'autre.Si ette relation n'est pas respeté, l'estimé sera rejeté.4.3.2.2 Les ontraintes liées aux deux méthodesNous avons vu que l'estimation du TDOA néessitait d'appairer les hydrophones enouples. Plusieurs ontraintes sont à respeter pour déider d'une distane dH entre lesdeux hydrophones d'un ouple. Certaines de es ontraintes sont indépendantes de la mé-thode d'estimation du TDOA onsidérée :

⋆ Plus la distane entre les deux hydrophones d'un ouple est grande, plus la durée dutrajet du front d'onde augmente. Le nombre de fausse alarme pouvant apparaître surhaun des apteurs roît ave ette distane. Pour minimiser ette Pfa, la distanedoit don être la plus petite possible. Néanmoins, plus on augmente ette distane,plus la dynamique sur les estimés du TDOA augmente. Un ompromis devra donêtre fait sur ette distane.D'autres ontraintes sont spéi�ques aux méthodes étudiées préédemment :Contraintes liées à la méthode 1
⋆ Les bruits de mer présents sur haque hydrophone doivent être déorellés . En e�et,la orrélation du bruit augmente la variane de l'estimateur de la date de détetion,et on veut ette variane la plus faible possible. Or, la distane de orrélation du bruitde mer est inversement proportionnelle à sa largeur de bande passante. Nous avionsdé�ni dans les hapitres préédents la BP utile à environ 150 kHz, e qui orrespondà une distane de orrélation d'environ 1 m. Les hydrophones au sein d'un ouple129



4.3. Estimation des temps de retarddoivent don être distants d'au moins 1 m.Contraintes liées à la méthode 2
⋆ Pour que le alul de orrélation ait un sens, les signaux aoustiques reçus sur haundes hydrophones doivent avoir une forme similaire. Pour s'assurer de ette hypothèse,on trae sur la �gure 4.6 deux exemples d'évolution du oe�ient de orrélation dusignal aoustique en fontion de la distane. Dans le premier as, le signal aoustiquede référene est pris à une distane de 100m et dans le seond as à une distane de400m. Dans haun des as, le oe�ient de orrélation est alulé par rapport à dessignaux aoustiques générés à des distanes allant de 100 à 500m.
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Fig. 4.6 � Coe�ient de orrélation en fontion de la distane pour deux exemples signauxaoustiques générés à 100 et 400m.La leture de es ourbes nous montre que si l'on éloigne deux hydrophones d'unedistane inférieure à 100m, le oe�ient de orrélation reste très prohe de 1, lessignaux orrespondant possèdent don une forme très similaire.Pour nos simulations, nous déidons d'utiliser la valeur numérique suivante pour la distaneinter-hydrophone à l'intérieur du ouple :
dH = 1.50 m
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4.3. Estimation des temps de retardCette valeur n'est pas optimale au sens d'un ritère, mais respete toutes les ontraintesénonées i-dessus.4.3.2.3 Choix de la méthode d'estimation du TDOAPour quanti�er les performanes des deux estimateurs étudiés préédemment, nousavons reours à des expérienes de Monte Carlo. Nous sommes ainsi apable d'évaluer leséart-type σ∆TDOA sur le TDOA pour di�érentes valeurs du RSB. Les résultats expérimen-taux sont rapportés dans le tableau 4.2. La valeur vraie du TDOA utilisée est de 84.564
µs. Méthode 1 Méthode 2RSB (dB) T̂d moyen (µs) σTDOA (µs) T̂d moyen (µs) σTDOA (µs)- 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 83.054 7.0264- 64 72.58 24.6726 82.72 10.4545- 66 66.886 28.8053 82.842 13.1414Tab. 4.2 � Résumé des résultatsOn trae maintenant sur le même graphique l'évolution de l'éart-type en fontion du RSBpour les deux méthodes.
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4.3. Estimation des temps de retard
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Fig. 4.7 � Evolution de l'éart type des estimés du TDOA en fontion du RSB pour lesdeux méthodes étudiées.Pour interpréter la ourbe préédente, il est néessaire de remarquer que pour haunde es estimateurs, la préision de l'estimé est liée à la quanti�ation temporelle utilisée,i.e. à la fréquene d'éhantillonnage. Dans nos simulations, elle-i est �xée à Fe = 1 MHz,le pas d'éhantillonnage est don de 1 µs. L'estimé du TDOA est don soumis à un bruitde quanti�ation, que l'on peut identi�er à un bruit uniforme de largeur ∆t = 1 µs. L'éarttype d'un tel bruit est de σu = ∆t
2
√

3
= 0.2886 µs.Ainsi, lorsque la ourbe d'évolution de l'éart-type en fontion du RSB passe en des-sous de e seuil (�gure 4.8), l'in�uene de la quanti�ation devient prépondérante sur elledu bruit et l'estimé devient alors "déterministe". Cei explique pourquoi en dessous de eseuil, l'estimateur donne toujours la même valeur.Lorsque la ourbe passe au dessus du seuil, le bruit devient alors prédominant parrapport à la quanti�ation et les di�érents estimés sont don distribués suivant l'éart typedonné par la ourbe.
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4.4. Struture d'antenne : proposition
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Fig. 4.8 � Evolution de l'éart type des estimés du TDOA en fontion du RSB pour lesdeux méthodes étudiées et éart type d'une variable aléatoire suivant une loi uniforme delargeur 1 µs.Les performanes des deux méthodes sont équivalentes pour des grandes valeurs de RSB(supérieurs à -40 dB), par ontre pour des valeurs plus faibles, les ourbes se démarquentnettement et la méthode d'interorrélation o�re des éarts-types nettement plus favorable.Nous hoisirons don omme estimateur du TDOA la seonde méthode, basé sur le al-ul de l'interorrélation entre les signaux issus des hydrophones et �ltrés par le FASE p = 2.Il ne faut pas oublier que ette étude de l'estimation des temps de retard a volontaire-ment été suinte et sommaire. Les méthodes étudiés sont simples et ne servent qu'à validerla faisabilité de l'estimation.4.4 Struture d'antenne : proposition4.4.1 Contraintes physiquesLe réseau de lignes immergées qui onstituent atuellement la struture du télésopeoptique Antares forment un volume de base de l'ordre de 0.1 km3. Sur haque ligne serontdisposés à terme des modules optiques permettant de déteter e �ash lumineux (�gure 4.9).
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4.4. Struture d'antenne : proposition
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Fig. 4.9 � Struture du télésope AntaresNous allons onsidérer dans e hapitre que les hydrophones mis en jeu seront disposés surles mêmes lignes que elles utilisées pour les modules optiques. Cette ontrainte "maté-rielle" limite don les tailles et formes des réseaux d'hydrophones possibles. La struturesommaire que nous proposons d'étudier est dérite sur la �gure 4.10.
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4.5. Estimation de la trajetoire du neutrinoL'origine géographique du repère est hoisie arbitrairement au entre de la struture dansle plan d'équation z = 0. Ces ouples sont disposés en un ertain nombre de ouhes hori-zontales.Les ordres de grandeurs de distanes suivants seront utilisés pour les simulations :1.50m pour la distane inter-hydrophone à l'intérieur d'un ouple, et 70m pour la distaneinter-ouple dans un plan horizontal. Les autres valeurs numériques seront détaillées ulté-rieurement.Critiques :Parmi les inonvénients de ette struture, on peut remarquer qu'au vu des grandes dis-tanes possibles entre ouples de apteurs, les valeurs du RSB entre deux ouples peuventêtre trés di�érentes.La symétrie de la struture peut également poser des problèmes d'observabilité. En e�et, onrisque d'avoir des problèmes d'estimation pour des positions prohes des axes de symétriede la struture. L'étude de ette observabilité, et par là même, la reherhe d'une strutureoptimale serait don une très intéressante extension de es travaux.4.5 Estimation de la trajetoire du neutrino4.5.1 Mise en équation du TDOALa struture d'hydrophones maintenant dé�nie, nous disposons grâe aux setions pré-édentes d'un ensemble d'estimations de di�érenes de dates d'arrivées. Il y a autant d'es-timé du TDOA que de ouples de apteurs.Quelle est l'expression théorique de e TDOA?Nous nous retrouvons dans la situation suivante : soit un repère R1 dé�nissant l'espaedans lequel se trouve une asade d'énergie de longueur e�ae Leff . Soit A un point quel-onque de la asade. D'aprés la �gure 4.11, on peut omplètement aratériser la diretionet l'orientation de la asade à partir des informations suivantes :
A : un point quelonque de la asade.
α ∈ [0 2π] : angle d'azimut.
ϕ ∈ [−π π] : angle de site.
Leff : longueur e�ae de la asade.
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4.5. Estimation de la trajetoire du neutrino
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Fig. 4.11 � Desription de la asade d'énergie dans l'espae.Hypothèse de travail :Pour la partie théorique suivante, nous allons onsidérer que la longueur e�ae
Leff de la asade est in�nie. Cette hypothèse peut se justi�er physiquementen onsidérant des asade d'énergie issues de neutrinos de très haute énergie(dites asades életromagnétiques). Dans e as, la longueur de la gerbe devienttrès importante et peut être onsidérée omme in�nie devant les dimensions dutélesope [23℄. Dans es onditions, tous les ouples de apteurs peuvent don êtreatteints par le front d'onde.Si la asade n'avait pas une longueur in�nie, tous les ouples de apteursne seraient pas atteints par le front d'onde. Il nous su�ra don dans les simulationsde limiter le nombre de ouples délivrant une information pour se ramener auas des asades hadroniques de longueur e�ae �nie étudiées dans les hapitrespréédents.Reprenons ii l'hypothèse e�etuée dans le hapitre 1, à savoir que la propagation dufront d'onde de l'onde aoustique s'e�etue de manière orthogonale à la asade. Ce frontd'onde est don un ylindre dont l'axe est la asade. Considérons un hydrophone C deoordonnées (xC , yC , zC). Calulons l'expression de la date d'arrivée du front d'onde sur leapteur. Dé�nissons la distane d omme la distane entre l'hydrophone C et la droite (D)générée par la asade (�gure 4.12), 'est don la distane entre C et son projeté orthogonal

Cp sur ette droite. La date d'arrivée est diretement proportionnelle à d par la relation
d = cs.t, où cs est la élérité du son dans l'eau (onsidérée ii omme onstante).136



4.5. Estimation de la trajetoire du neutrino
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Fig. 4.12 � Distane parourue par le front d'ondeLes oordonnées du veteur ~ω sont :
~ω =





cosα cosϕ

sinα cosϕ

sinϕ

(4.2)Connaissant A,C,α et ϕ, il est possible de aluler la distane parourue d. On sait que
~AC ∧ ~ω = ~CpC ∧ ~ω ar :

• ~AC et ~CpC sont dans le même plan.
• || ~AC ∧ ~ω|| = || ~AC||.||~ω||. sin β = || ~CpC||.||~ω||où β =

̂
( ~AC, ~ω) et || ~CpC|| = || ~AC || sin β.or ~CpC ∧ ~ω = || ~CpC||.||~ω||. sin

(
π
2

)
= d||~ω||. On remarque que ||~ω|| = 1 et on peut alorsérire :
d = || ~AC ∧ ~ω|| (4.3)On remarque également que :

|| ~AC ∧ ~ω||2 +
(
~AC.~ω

)2
= || ~AC||2.||~ω||2 = || ~AC ||2 (4.4)On onlut ave le résultat suivant :

d2 = || ~AC||2 −
(
~AC.~ω

)2 (4.5)137



4.5. Estimation de la trajetoire du neutrinoNotant C0
i et C1

i les deux apteurs formant le ouple i, on peut maintenant donner l'ex-pression de la di�érene des dates d'arrivées assoiée. Pour plus de lisibilité, ette valeurde TDOA sera notée τi.
τi =

d1
i − d0

i

cs
(4.6)

d0
i et d1

i sont les distanes parourues par le front d'onde pour atteindre respetivement lesapteurs C0
i et C1

i . Utilisant l'équation 4.5, il vient :
τi =

1

cs

√
|| ~AC1

i ||2 −
(
~AC1

i .~ω
)2

− 1

cs

√
|| ~AC0

i ||2 −
(
~AC0

i .~ω
)2 (4.7)4.5.2 Mise en équation de l'estimateurAyant à disposition un ensemble de N mesures issues de N ouple d'hydrophones deposition onnue, nous allons nous intéresser à l'estimation de la trajetoire du neutrino.Celle-i est omplètement dé�nie par position de la asade d'énergie orrespondante. Lesinq inonnus de e problème sont les oordonnées du point A(xA, yA, zA) et les deux anglesdé�nissant l'orientation de la asade (α,ϕ).Nous ne herherons pas à estimer la longueur e�ae de la asade mais seulementsa position et son orientation. Celles-i sont dé�nie par la donnée du point A et des deuxangles α et ϕ. Le point A n'a don pas a être positionné sur la asade, mais simplementquelque part sur la droite dé�nissant l'orientation de elle-i.Nous allons ainsi imposer au point A d'être dans le plan d'équation z = 0. Le nombred'inonnus passe don de 5 à 4.Nous allons don herher à estimer les quantités suivantes :

A = (xA, yA)T et Ψ = (α,ϕ)Tque nous regrouperons dans la variable θ :
θ = (A,Ψ)T = (xA, yA, α, ϕ)T (4.8)A haque ouple i d'hydrophones est assoié une mesure τi. Il est don possible de modéliseres mesures par une fontion dépendant de θ :

si(θ) =
1

cs

√
|| ~AC1

i ||2 −
(
~AC1

i .~ω
)2

− 1

cs

√
|| ~AC0

i ||2 −
(
~AC0

i .~ω
)2 (4.9)
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4.6. algorithme
Dé�nissons également les veteurs S(θ) =




s1(θ)

s2(θ)...
sN (θ)




et τ =




τ1

τ2...
τN


Nous allons mettre en oeuvre une méthode d'estimation basée sur la méthode des moindresarrés [13℄. Celle-i onsiste à minimiser le ritère :

M(θ) =

∥∥∥∥
τ − S(θ)

σ

∥∥∥∥
2 (4.10)4.6 algorithmeL'ensemble des aluls menant à l'algorithme d'estimation de la trajetion est mené dansl'annexe I.4.6.1 StrutureLa struture de l'algorithme d'estimation des moindres arrés est la suivante :

⋆ Initialisation :
◦ hoix d'un θ0
◦ hoix d'un ǫ
◦ alul de M(θ0)

⋆ Itération :
◦ Calul de ∇θM(θn).
◦ Calul de HessM (θn).
◦ Calul du pas de desente optimal pn.
◦ Calul de θn+1 = θn − pn HessM (θn)−1 ∇θM(θn).
◦ Test d'arrêt : Comparaison de ‖θn+1−θn‖

‖θn+1‖ à ǫ.
⋆ Si le test est positif, �n de l'algorithme.
⋆ Traitement des angles α et ϕ.4.6.2 Calul du pas de desentePour que l'algorithme onverge vers un des minimums de la fontion, il est néessairede bien hoisir le pas de desente. Dans l'équation (I.6), le pas de desente est onstantet égal à 1 ('est en fait le oe�ient devant le terme HessM(θn)−1.∇θM(θn) ), et peut139



4.6. algorithmeentrainer des problèmes numériques dans l'approhe du minimum. Pour s'a�ranhir de eproblème, on remplae ette équation par elle-i :
θn+1 = θn − pn HessM(θn)−1 ∇θM(θn) (4.11)où pn est un nombre ompris dans l'intervalle ]0, 1].Le pas optimal popt

n minimise la quantité :
M
(
θn − pn HessM(θn)−1 ∇θM(θn)

) (4.12)et est évalué numériquement.4.6.3 Singularités éventuelles de HessM(θ)Des problémes numériques peuvent également apparaître lors de l'inversion de la ma-trie du Hessien. En e�et, si l'une des valeurs propres de la matrie est trop prohe de 0,l'inversion devient numériquement ritique. Pour s'en a�ranhir, on a reours à la teh-nique de Levenberg-Marquardt [15℄. Cette méthode onsiste à très légèrement déformer lamatrie pour la rendre inversible : HessM (θ) est alors remplaée par HessM(θ) + γ Id où
γ est un salaire pris le plus petit possible.Dans la pratique, la plus petite des valeurs propres λmin est omparée à une valeur ε �xéeet trés petite. La valeur de γ est alors :

γ = |λmin + ǫ| (4.13)4.6.4 Traitement des anglesChaque valeur estimée des angles α et ϕ est ramenée dans l'intervalle [−π, π]. On utilisepour ela les valeurs des omposantes en x, y et z du veteur ~ω et la fontion de tangenteinverse.4.6.5 Test d'aeptationIl est néessaire de onstruire un test d'aeptation pour les estimés, lorsque les mesuressont perturbées par un bruit. Si le bruit est gaussien (et entré), e test est dé�ni par larègle de déision suivante :
M(θ) =

∥∥∥∥
τ − S(θ)

σ

∥∥∥∥
2

=
Nc∑

i=1

(
τi − si(θ)

σ

)2

≷ seuil (4.14)
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4.7. Simulations et résultatsoù σ est l'éart type du bruit, dim(θ) = ni où le nombre d'inonnus (ii ni = 4) et Nc lenombre de ouple de apteurs onsidérés.A�n de trouver une valeur pertinente du seuil, on s'intéresse à la loi de probabilité de
M(θ) et on montre que 'est une loi du Khi-deux à Nc degrés de liberté, notée χ2

Nc
. Onmontre également que M(θ̂) suit approximativement une loi du Khi-deux à Nc −ni degrésde liberté (plus la valeur de Nc sera grande, meilleure sera ette approximation).Pour une variable aléatoire suivant une loi du χ2

ν , il est possible de aluler la proba-bilité que ette variable soit supérieure à une ertaine valeur. Cette probabilité sera notée
P = prob(χ2

ν > x) et on a :
H

H
H

H
HH

ν
P 0.011 6.6352 9.2103 11.3454 13.2775 15.0866 16.8127 18.4758 20.090Tab. 4.3 � Valeurs de x pour la loi du χ2

νLa valeur ν du tableau préédent est reliée au paramètres Nc et ni par la relation :
ν = Nc − niLa onnaissane du nombre de ouples de apteurs nous renseigne don sur la valeurdu seuil à hoisir. Par exemple, pour 8 ouples d'hydrophones et 4 inonnues, nous avons

ν = 4. Le seuil sera hoisi à 13.277 et pour un θ̂ renvoyé par l'algorithme, la probabilitéque T (θ̂) soit supérieur à e seuil est de 1%.Le hoix du seuil est don à adapter au nombre de ouples de apteurs utilisés.4.7 Simulations et résultatsL'estimateur préédemment étudié peut maintenant être testé dans plusieurs on�gu-rations. Pour haque hypothèse, une méthode de Monte-Carlo est utilisée pour valider laméthode d'estimation. Suivant le nombre de ouples de apteurs atteints, la asade pourra141



4.7. Simulations et résultatsêtre soit életromagnétique, soit hadronique. Si tous les ouples délivrent une mesure, laasade sera forément életromagnétique, mais si seulement par exemple seuls 60% desouples répondent, la asade pourra être soit életromagnétique (le RSB était trop dé-favorable au niveau des ouples qui n'ont pas répondus), soit hadronique (les ouples quin'ont pas répondu n'ont pas été atteints physiquement par le front d'onde).De part la géométrie du réseau onsidéré (�gure 4.11), plusieurs positions distintesdans l'espae peuvent être dé�nies pour la position de la asade. Chaque position estaratérisée par l'emplaement du point A(0)
vrai, intersetion de la droite issue de la asadeet du plan de oordonnée z = 0. Pour se représenter failement es di�érents as, onvisualisera la struture de apteurs vue de dessus, au niveau du plan d'équation z = 0.Plusieurs zones sont ainsi dé�nies dans e plan sur la �gure 4.13
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Fig. 4.13 � Déoupage du plan d'équation z = 0 en di�érentes zones pour loaliser le point
A

(0)
vrai par rapport à la struture de apteurs.Le point A(0)

vrai peut apparaître n'importe où dans le plan d'équation z = 0, mais l'étudede seulement 2 zones (représentées par les lettre A et B sur la �gure préédente) permetd'obtenir les résultats pour l'ensemble du plan. En e�et, par un jeu de rotations et desymétries, il est possible de ouvrir toutes les zones du plan.Remarques : Si l'on se plae dans les hypothèses dé�nies dans les hapitres sur la déte-tion, à savoir que la distane minimale de détetion est de 100m, le réseau d'hydrophone nesera pas adapté à une asade apparaissant dans la zone A. Néanmoins, si l'on extrapole le142



4.7. Simulations et résultatsmodèle de Niess pour des distanes inférieures à 100m, on s'attend à avoir des signaux beau-oup plus énergétiques qui serait d'autant plus failement détetés par les hydrophones.Ce as d'étude sera don quand même traité pour valider la méthode d'estimation dans leas le plus général possible.4.7.1 Initialisation et valeurs numériquesLe point d'initialisation A0 est hoisi par défaut au baryentre des positions des apteursdans le plan z = 0. Pour les angles α0 et ϕ0, les valeurs d'initialisations seront estiméesexpérimentalement suivant la région A ou B onsidérée. On hoisira autant que possibledes valeurs orrespondant à une position initiale de la asade prohe de la vertiale.Considérant que les mesures sont perturbées par un bruit additif, on dé�nit la probabilitéde détetion Pd omme suit :
Pd =

Nombre de ouples d'hydrophones ayant déteté la asadeNombre de ouples d'hydrophones totalEn e�et, dans l'hypothèse des asades életromagnétiques, tous les ouples d'hydrophonessont atteints par le front d'onde, néanmoins ertains peuvent ne pas réagir à son passage(amplitude du signal trop faible, erreur de l'algorithme de détetion, et.).Dans l'hypothèse des asades hadroniques, le front d'onde peut ne pas atteindre tous lesouples de apteurs, faisant ainsi diminuer la probabilité de détetion.Par exemple, pour une valeur de Pd de 0.1, et si l'on onsidère une struture à 100 ouplesd'hydrophones, seul 10 donneront une mesure de temps de retard.Il faut un minimum de 4 ouples de apteurs pour estimer les 4 paramètres qui nous in-téressent. La struture utilisée dans es simulations est onstituée de 12 ouples (don 24hydrophones).Pour haque sénario, trois as di�érents sont étudiés :
⋆ Tous les apteurs détetent (Pd = 1).
⋆ 9 ouples de apteurs sur 12 détetent (Pd = 0.75).
⋆ 5 ouples de apteurs sur 12 détetent (Pd = 0.416).Dans le hapitre préédent onsaré à la détetion, nous avions hoisi d'utiliser un dé-teteur basé sur le FASE pour un sous-espae de dimension 2. On rappelle que l'évolutiondu RSB en fontion de la distane de propagation est dérite sur la �gure 3.11. Pour l'esti-mation de l'instant de détetion, si nous onsidérons un RSB de -60 dB, d'après la ourbepréédente, la distane maximale de détetion est d'environ 500m. On en onlut que pour143



4.7. Simulations et résultatsette valeur du RSB, la distane séparant la asade et l'hydrophone le plus éloigné de lastruture ne devra pas dépasser 400m.Les apteurs sont disposés omme l'indique la �gure 4.10 ave les valeurs numériquessuivantes :
⋆ Np = 3 plans horizontaux ontenant 4 ouples de apteurs, séparés de dz = 10 m.
⋆ Les hydrophones à l'intérieur d'un ouple sont distant de 1.50 m.
⋆ La distane entre haque ouple d'hydrophones au sein d'un même plan horizontalest d'environ 70m.Conernant l'éart type du "bruit" a�etant les mesures de temps de détetion, nous hoi-sissons une valeur ompatible ave elle trouvée au début de e hapitre pour un RSB de-58 dB : σ ≈ 2 µs.Rappel : la durée du signal Antares est d'environ 60 µs.Résumé1000 expérienes24 hydrophones / 12 ouplesBruit gaussien d'éart-type = 2 µsValeurs Initiales

A0 =




0 m
0 m
0 m 

 et Ψ0 =

(
80◦

80◦

)

Dans haque as de �gure, on ommene par rappeler les valeurs de θvrai qui sont om-parées aux θ̂moyen, moyennes de tous les résultats obtenus pour les 1000 expérienes. Leséarts types et bornes orrespondanes pour sont ensuite évalués haune des variables. Lealul de es bornes se fait grâe à elui des matries de Cramer-Rao. Les éléments dia-gonaux de es matries représentent les varianes de haune des omposantes du veteur
θ. Les bornes de Cramer-Rao orrespondantes aux éarts types des paramètres onsidérésorrespondent don aux raines de es varianes. Le pourentage de rejet des estimés et lenombre moyen d'itérations de l'algorithme sont ensuite indiqués. On a�hera ensuite leshistogrammes du nombre d'itérations par expériene et des valeurs du ritère T (θ).Pour haque ouple d'estimés (xA, yA) et (θ, ϕ), on trae sur la même �gure le point144



4.7. Simulations et résultatsde départ de l'algorithme, tous les estimés (non rejetés) ainsi que les ellipses de on�aneorrespondantes. Sur le premier graphique (xA, yA), sont également indiqués les positionsdes ouples de apteurs du le plan z = 0 pour mieux se représenter physiquement lephénomène. Nous traerons en�n les histogrammes orrespondant à haun des estimés.4.7.2 A
(0)
vrai à l'intérieur de la struture de apteursZone A4.7.2.1 Tous les hydrophones détetent - Pd = 1Tous les ouples d'hydrophones détetent le front d'onde et délivrent une mesure.Les résultats obtenus sont :

Pd = 1 θvrai θ̂moyen Eart type Borne
xA (m) -10 -9.996 0.13796 0.13297
yA (m) 20 19.9966 0.10891 0.10656
α (◦) 130 129.9397 0.75991 0.75483
ϕ (◦) 60 60.0015 0.097323 0.098852Tab. 4.4 � Caratéristiques des estimés.Note : En théorie, la borne alulée théoriquement indique la valeur minimale que peutprendre l'éart-type. Dans les tableaux regroupant les résultats, on se retrouve parfois aveun éart-type inférieur à la borne. Cei est dû au fait que et éart-type est lui même estiméet don soumis à des �utuations. Cette inertitude numérique fait parfois passer la valeuren dessous de la borne. Nombre moyen d'itérations : 8Estimés rejetés : 0.9 %Tab. 4.5 � Résumé des résultats.
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4.7. Simulations et résultats
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4.7. Simulations et résultats4.7.2.2 9 ouples détetent - Pd = 0.75Seuls 9 ouples d'hydrophones sur 16 réagissent au passage du front d'onde.Les résultats obtenus sont les suivants :
Pd = 0.75 θvrai θ̂moyen Eart type Borne
xA (m) -10 -9.9976 0.1824 0.18997
yA (m) 20 19.9983 0.11592 0.11482
α (◦) 130 129.9973 0.75044 0.75745
ϕ (◦) 60 59.9948 0.15952 0.15656Tab. 4.6 � Caratéristiques des estimés.Nombre moyen d'itérations : 7Estimés rejetés : 1 %Tab. 4.7 � Résumé des résultats.
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4.7. Simulations et résultats
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4.7. Simulations et résultats4.7.2.3 5 ouples détetent - Pd = 0.416Seuls 5 ouples de apteurs sur 12 sont ii atteints par le front d'onde. Nous obtenons lesrésultats suivants :
Pd = 0.416 θvrai θ̂moyen Eart type Borne
xA (m) -10 -9.787 2.0372 1.9183
yA (m) 20 20.0455 0.46888 0.42414
α (◦) 130 129.6829 1.6366 1.2992
ϕ (◦) 60 60.1897 1.5525 1.4465Tab. 4.8 � Caratéristiques des estimés.Nombre moyen d'itérations : 9Estimés rejetés : 0.9 %Tab. 4.9 � Résumé des résultats.
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4.7. Simulations et résultats
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4.7. Simulations et résultats4.7.3 A
(0)
vrai à l'extérieur de la struture de apteursZone B4.7.3.1 Tous les hydrophones détetent - Pd = 1Tout les ouples d'hydrophones délivrent don une mesure.Nous obtenons les résultats suivants :

Pd = 1 θvrai θ̂moyen Eart type Borne
xA (m) -20 -20.001 0.075977 0.077551
yA (m) 90 89.9996 0.18594 0.18868
α (◦) 130 129.9926 0.34512 0.35268
ϕ (◦) 60 60.0015 0.09412 0.095139Tab. 4.10 � Caratéristiques des estimésNombre moyen d'itérations : 8Estimés rejetés : 0.8 %Tab. 4.11 � Résumé des résultats.
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4.7. Simulations et résultats
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4.7. Simulations et résultats
Pd = 0.75 θvrai θ̂moyen Eart type Borne
xA (m) -20 -20.0019 0.10148 0.1034
yA (m) 90 90.0037 0.19701 0.19914
α (◦) 130 130.0025 0.3205 0.32661
ϕ (◦) 60 59.996 0.1607 0.15899Tab. 4.12 � Caratéristiques des estimés.Nombre moyen d'itérations : 10Estimés rejetés : 1.1 %Tab. 4.13 � Résumé des résultats.
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4.7. Simulations et résultats
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4.7. Simulations et résultats4.7.3.3 5 ouples détetent - Pd = 0.416Seuls 5 ouples d'hydrophones sur 16 délivrent une mesure.Ave les onditions initiales préédentes sur les angles, l'algorithme semble ne pas bienonverger (95% des estimés sont rejetés). En hangeant elles-i par les valeurs suivantes :
α0 = 0◦

ϕ0 = 0◦le problème de onvergene est résolu et on obtient les résultats suivants :
Pd = 0.416 θvrai θ̂moyen Eart type Borne
xA (m) -20 -20.6599 2.053 1.7218
yA (m) 90 90.6534 2.7236 2.7819
α (◦) 130 130.537 1.2074 1.3014
ϕ (◦) 60 59.049 3.8539 3.7701Tab. 4.14 � Caratéristiques des estimés.Nombre moyen d'itérations : 18Estimés rejetés : 2.2 %Tab. 4.15 � Résumé des résultats.
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4.7. Simulations et résultats
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4.7. Simulations et résultatslité. Il semble don que dans les as un peu extrême omme elui-i, les onditions initialesjouent un r�le important dans la onvergene de l'algorithme.4.7.4 Résumé et interprétationsLe tableau (4.16) résume les résultats obtenus lors des expérienes préédentes.
Pd = 1 Pd = 0.75

θvrai θ̂m
earttype borne θ̂m

earttype borneZone A xA (m) -10 -9.996 0.13796 0.13297 -9.9976 0.1824 0.18997
yA (m) 20 19.998 0.10891 0.10656 19.9983 0.11592 0.11482
α (◦) 130 129.9397 0.75991 0.75483 129.9973 0.75044 0.75745
ϕ (◦) 60 60.0015 0.097323 0.098852 59.9948 0.15952 0.15656Zone B xA(m) -20 -20.001 0.075977 0.077551 -20.0019 0.10148 0.1034
yA (m) 90 89.9996 0.18594 0.18868 90.0037 0.19701 0.19914
α (◦) 130 129.9926 0.34512 0.35268 130.0025 0.3205 0.32661
ϕ (◦) 60 60.0015 0.09412 0.095139 59.996 0.1607 0.15899

Pd = 0.416

θvrai θ̂m
earttype borneZone A xA (m) -10 -9.787 2.0372 1.9183

yA (m) 20 20.0455 0.46888 0.42414
α (◦) 130 129.6829 1.6366 1.2992
ϕ (◦) 60 60.1897 1.5525 1.4465Zone B xA(m) -20 -20.6599 2.053 1.7218
yA (m) 90 90.6534 2.7236 2.7819
α (◦) 130 130.537 1.2074 1.3014
ϕ (◦) 60 59.049 3.8539 3.7701Tab. 4.16 � Résumé des résultatsPour les positions envisagées de la asade par rapport à la struture d'hydrophones,le as Pd = 1 est toujours favorable et l'algorithme onverge toujours vers la bonne valeurde θ. Le taux de réjetion des estimés est de l'ordre de quelques % et le nombre moyend'itération osille dans l'intervalle 8 - 20. Le hoix des valeurs initiales pour les paramètresà estimer ne semble pas ritique. Plusieurs valeurs ont été testées et l'algorithme onvergebien dans haque as.Lorsque la probabilité de détetion Pd hute à 0.75, (seuls 9 ouples d'hydrophones sur12 fournissent une mesure), les résultats se dégradent un peu mais restent de bonne qualité.L'éart type sur haune des inonnues augmente légèrement mais reste prohe des bornesorrespondantes. Le taux de réjetion augmente également un peu et le hoix des valeursinitiales ne semble toujours pas ritique. 157



4.8. Conlusion
Pour une Pd de 0.416, 5 ouples seulement fournissent une mesure ('est le minimumthéorique pour que l'algorithme puisse onverger). Les résultats se dégradent et on s'aper-çoit que l'algorithme ne onverge plus vers une valeur de θ unique. Ce problème apparaitégalement lors du alul de la matrie d'information de Fisher, e qui est manifeste d'undéfaut d'observabilité. On s'aperçoit également que pour ertaines valeurs initiales des pa-ramètres à estimer, l'algorithme ne onverge pas.Une extension de ette étude pourrait être une étude approfondie de l'observabilité dela situation. Cette étude se baserait sur une approhe géométrique, en tenant ompte desaratéristiques du front d'onde issu d'une asade de longueur e�ae �nie (omme elleonsidérée dans les hapitres préédents). On pourrait ainsi a�ner le hoix des hydrophoneslorsque la probabilité de détetion Pd n'est pas égale à 1. Nous avions ii onsidéré quedans e as là, les hydrophones atteints étaient les plus prohes de la asade d'énergie (endistane orthogonale). Il est évident que lorsque la asade a une longueur �nie, et que

Pd < 1 (as le plus probable), les hydrophones atteint pas le front d'onde ne sont pas lesplus prohes de la asade. Néanmoins les résultats préédents ont permis de valider laméthode d'estimation de la trajetoire de la asade.4.8 ConlusionAprès la détetion, la seonde problématique abordée dans ette thèse a été l'estima-tion des paramètres de position et d'orientation de la asade d'énergie. Dans un premiertemps, il a fallu estimer la date de l'instant de détetion. Un estimateur sommaire, baséesur un �ltrage adapté et sur un alul d'interorrélation a été étudié et validé. Une exten-sion possible de es travaux est de poursuivre l'étude de et estimateur en utilisant desméthodes plus poussées.Dans un seond temps, nous nous sommes intéressés à l'estimation des paramètres deposition et d'orientation de la asade d'énergie. Cette estimation se base sur une stru-ture à base de ouples d'hydrophones. Celle-i a été hoisie volontairement simple dansette première approhe et rendue la plus symétrique possible par rapport aux di�érentespositions d'apparition des phénomènes.Les nombreuses simulations ont validé les résultats théoriques, et si un nombre minimum deapteur réagissent au passage du front d'onde, les paramètres sont orretement évalués. Ilreste néanmoins ertaines positions pour lesquelles l'algorithme ne onverge pas. Une étudeplus poussée de l'observabilité du phénomène onstituerait une intéressante extension de158



4.8. Conlusiones travaux. Cette étude prendrait en ompte le as des asades d'énergie étudiées dansles hapitres dédiées à la détetion, à savoir des asades de longueur �nies (d'environ 10m).Il est également important de remarquer que l'étude de et estimateur peut assez failementêtre adaptée à des réseaux d'hydrophones de forme et taille di�érentes, mais également àdes asades d'énergie de aratéristiques di�érentes. Cette étude s'est don voulue assezgénérale, et a permis de démontrer la faisabilité de l'estimation dans le as du télesopeAntares.
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Chapitre 5Simulation globale
5.1 IntrodutionCe dernier (et ourt) hapitre est là pour présenter les résultats d'une simulation dite"globale" mettant en oeuvre les tehniques de détetion et d'estimation dérites dans leshapitres préédents. Cette simulation se veut e�etuée dans des onditions réalistes.5.2 Contexte physique de la simulation5.2.1 La struture d'hydrophonesL'idée est ii de mettre en plae la haîne entière de traitement permettant la détetionet l'estimation de la trajetoire d'un neutrino ayant généré une asade d'énergie dont lefront d'onde aurait renontré la struture de apteur dérite i-dessous.Pour ette simulation, on se propose de onsidérer une struture d'hydrophones similaireà elle dérite dans le hapitre préédent, ave les paramètres suivants :

⋆ Np = 30 : Nombre de plans de apteurs
⋆ Dz = 3 m : Distane entre haque plan
⋆ Nouple = 4 : Nombre de ouples d'hydrophones par plan
⋆ Douple = 1.5 m : Distane entre deux hydrophones dans un ouple
⋆ D = 70 m : Distane entre deux ouples d'hydrophones dans un planCes paramètres sont résumés à la �gure 5.1.
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5.2. Contexte physique de la simulation

70 m

30 plans de capteurs

3 m

1.5 mFig. 5.1 � Desription de la struture d'hydrophones utilisée dans ette simulation.La position de ette struture d'hydrophones par rapport au fond de l'oéan n'est pasritique. En e�et, elle-i peut être plaée indi�éremment sur le sol marin ou sur uneposition intermédiaire sur les lignes existantes, ar seule la position de la asade d'énergiea une importane dans le traitement e�etué.5.2.2 La asade d'énergieLa asade d'énergie et sa position sont aratérisées par plusieurs paramètres :
⋆ E = 1019 eV : Energie de la asade.
⋆ Le� = 10 m : Longueur e�ae de la asade.
⋆ M1 : Point représentant une extrémité de la asade.
⋆ α : Angle de site de la asade.
⋆ ϕ : Angle d'azimut de la asade.Ces paramètres sont résumés à la �gure 5.2.
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5.3. Protoole et résultats expérimentaux
LeffX

Y

Z

a

j

M1

Fig. 5.2 � Desription de l'orientation de la asade d'énergie utilisée dans ette simulation.Plusieurs as expérimentaux vont maintenant être étudiés. Dans haun des as, laposition de la asade d'énergie est �xée par les données suivantes :
M1





x = −150 m
y = 20 m
z = 0 met {
α = 130◦

ϕ = 75◦Comme dans le hapitre 4, l'origine du référentiel est hoisie au entre du premier plan deapteur (elui situé à la plus grande profondeur).5.3 Protoole et résultats expérimentauxLa simulation suit les étapes suivantes :
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5.3. Protoole et résultats expérimentaux
STRUCTURE D’ANTENNE

Positions
Paramètres

N capteurs :
Détection

Estimation des
TDOA pour chacun
des couples atteints

MILIEU MARIN
Puissance

TRAITEMENT LOGICIEL

Estimation de la
trajectoire

CASCADE D’ENERGIE
Position
Direction

Signal acoustique

Bruit de mer

N signaux

Trajectoire du
neutrinoFig. 5.3 � Les di�érentes étapes de la simulation.Notion de rapport signal-à-bruitLa distane 1 entre haque hydrophone de la struture et une asade d'énergie de position�xée n'est pas onstante. A�n d'utiliser la notion de rapport signal-à-bruit, il faut référen-er elui-i par rapport à un point �xe. Ce point �xe a été arbitrairement hoisi omme lebaryentre de tous les apteurs de la struture. Le rapport signal-à-bruit est don le rap-port de la puissane du signal aoustique ayant parouru la distane baryentre / asadeet de la puissane du bruit de mer.Dans la première expériene, le RSB sera hoisi à -45 dB, et dans la seonde à -55dB.Dans e as là, le bruit de mer ambiant plus important pourrait orrespondre à une merplus agitée, ou à une profondeur di�érente pour la struture d'hydrophones.Bruit de quanti�ationNous avons vu dans le hapitre préédent que, pour un ouple, l'estimation du TDOA passepar le alul de l'interorrélation entre les deux signaux issus de haun des hydrophonesdu ouple. Le pas du alul de ette orrélation est de 1 éhantillon, e qui implique unbruit de quanti�ation de l'ordre de Te = 1

Fe
. La préision maximale de l'estimé du TDOAest don de l'ordre de Te = 1 µs.1distane entre l'hydrophone et son projeté orthogonal sur la droite engendrée par la asade d'énergie
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5.3. Protoole et résultats expérimentaux5.3.1 Validation des éléments du systèmeAvant de proéder à une simulation basée sur le système omplet, il est néessaire d'entester indépendamment haque module. Le premier module s'oupe de la détetion dufront d'onde et de la formation des ouples orrespondants, tandis que le seond s'oupede l'estimation de la trajetoire du neutrino.5.3.1.1 Modules de détetionDans un premier temps, le module de détetion est soumis à au passage du front d'ondeissu de la asade d'énergie dans une on�guration réaliste. La méthode de détetion miseen plae est elle hoisie dans le hapitre 3 et est basée sur un �ltrage de type FASE pourun sous-espae de dimension 2.Une fois identi�és les apteurs ayant réagi au front d'onde, eux-i sont regroupés parouples onformément à la �gure 5.1. Les ouples dont seul l'un des hydrophones a réagisont alors systématiquement éliminés.Le RSB étant référené par rapport au point baryentre des hydrophones de la stru-ture, il est intéressant d'évaluer la valeur du RSB réellement vue par haque hydrophone.Par exemple, pour un RSB au baryentre de -45 dB, on regroupe es valeurs sous formed'histogramme sur la �gure 5.4. La dynamique des RSB au niveau de haque hydrophoneva de -37 dB à environ -49 dB.
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Fig. 5.4 � Histogramme des di�érents RSB renontrés sur tous les hydrophones.164



5.3. Protoole et résultats expérimentauxLe protoole de test est le suivant : pour un RSBmoyen de -45 dB, la struture d'antenneest soumise à la propagation du front d'onde issue de la asade d'énergie dont la positiona été dé�nie préédemment. La valeur du seuil de test de détetion est pour le momenthoisie manuellement, mais dépend en fait de la valeur du RSB moyen. Une étude du hoixde la valeur de e seuil en fontion de la valeur du RSB moyen serait une intéressanteextension de es travaux. On représente sur la �gure 5.5 les résultats de l'algorithme dedétetion sur la struture d'antenne en trois dimensions. Les hydrophones ayant détetésen théorie et en pratique sont représentés d'une ouleur di�érente.
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Fig. 5.5 � Représentation de l'état des hydrophones aprés passage du front d'onde.Au vu de es résultats, on peut a�rmer que le module de détetion du front d'onde estopérationnel.5.3.1.2 Module d'estimation du TDOALe seond module du système s'oupe d'estimer la di�érene des temps d'arrivée dufront d'onde sur les deux hydrophones onstituant haque ouple. La mise en plae de etestimateur est la même que elle utilisée dans le hapitre 4 pour en évaluer les performanes(pour plusieurs valeurs de RSB). On rappelle don simplement elles-i sur la �gure 5.6.
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5.3. Protoole et résultats expérimentaux
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Fig. 5.6 � Evolution de l'éart type des estimés du TDOA en fontion du RSB pour lesdeux méthodes étudiées.Les performanes d'estimation du TDOA dans la simulation globale dépendront don dela valeur du RSB au baryentre et de la dispersion de elui-i pour haun des hydrophones.5.3.1.3 Module d'estimation de la trajetoireLe dernier module du système s'oupe d'estimer la trajetoire initiale du neutrinoà partir des valeurs de TDOA estimées préédemment. Pour tester elui-i, les mesurespassées à l'estimateur seront onstituées des valeurs vrai du TDOA perturbées par unbruit uniforme de largeur Te = 1 µs (orrespondant au bruit de quanti�ation). Ainsi,notant τi une mesure passée à l'estimateur, nous avons :
τ = TDOAvrai + εiave εi ∼ U[−Te

2
, Te

2
].Pour 1000 expérienes de Monte-Carlo, les résultats sont résumés sur les �gure 5.7 et 5.8.
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5.3. Protoole et résultats expérimentaux
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Fig. 5.7 � Résultats du test de l'estimateur de la trajetoire pour un bruit uniforme delargeur le pas de quanti�ation - Positions xA et yA.
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5.3. Protoole et résultats expérimentauxOn rapporte dans le tableau 5.1 les valeurs moyennes, éarts-types et bornes de Cramer-Rao de et estimateur :
θvrai θ̂moyen Eart type Borne

xA (m) -150 -149.9988 0.051292 0.050738
yA (m) 80 79.9984 0.049548 0.048512
α (◦) 130 129.5879 0.70751 0.673
ϕ (◦) 75 75.3672 0.075436 0.0709Tab. 5.1 � Caratéristiques des estimés.Au vu de es résultats, le module d'estimation de la trajetoire est validé dans ette on�-guration. Notons que la grande di�érene ave les simulations présentées au hapitre 4 estla perturbation des mesures par un bruit uniforme et non plus gaussien.5.3.2 Simulation omplèteAvant d'étudier deux as pratiques di�érents, il est néessaire de revenir un instantsur la notion de RSB. Ne disposant pas à e stade d'études sérieuses sur les niveaux dubruit de mer à des profondeurs de l'ordre de 2500m en Méditerranée, il a été déidé dese �xer les valeurs du RSB et de l'énergie initiale de la asade (et don la puissane dusignal aoustique). Ces données imposent don une puissane de bruit de mer, qui pourraitêtre omparée dans une extension de es travaux à des valeur réelles de puissane de bruitmesurées sur site.5.3.2.1 Cas n◦1 : RSB = -45 dBLe premier as étudié est un as "favorable" au niveau du RSB. La valeur de elui-iest hoisie à -45 dB. A�n de valider le système omplet, on a reours à des simulations deMonte-Carlo sur 700 expérienes. Seul le bruit de mer hange entre haque itération, laposition de la asade d'énergie reste la même et les résultats sont les suivants :

θvrai θ̂m éart-type
x

M
(0)
1

(m) -150 -149.0485 0.065315
y

M
(0)
1

(m) 80 79.4558 0.11561
α (◦) 130 132.3129 2.609
ϕ (◦) 75 75.4444 0.12894On représente sur les �gures 5.9 et 5.10 les estimés des oordonnées du point M1 et desangles α et ϕ, ainsi que les histogrammes orrespondants. Il est également intéressant de168



5.3. Protoole et résultats expérimentauxtraer sur la �gure 5.11 l'histogramme du nombre de ouples d'hydrophones ayant réagisau passage du front d'onde pour toutes les expérienes de Monte-Carlo.
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Fig. 5.9 � Représentation et histogrammes des estimés des oordonnées du point M1.
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5.3. Protoole et résultats expérimentaux
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Fig. 5.11 � Histogramme du nombre de ouples de apteurs atteints par le front d'onde.Pour un tel RSB, le taux de rejet des estimés est d'environ 4%. On pourrait s'étonnerdu faible nombre de points a�hés sur les �gures préédentes, mais ei vient du fait quepour une telle valeur de RSB, l'estimateur du TDOA travaille de manière "déterministe".En e�et, à ause de la période d'éhantillonnage Te, la mesure τmes du TDOA s'érit :
τmes =

⌈
τvrai + ε

Te

⌉
Teoù ⌈x⌉ est la partie entiére de x. Ainsi, suivant nous nous retrouvons dans l'un des assuivants : Si σε <<

Te√
12

alors τmes =

⌈
τvrai
Te

⌉
Tesinon τmes appartient à un ensemble �ni de valeursLes deux as préédents sont illustrés sur les �gures 5.12 et 5.13. La valeur vraie duTDOA est ii de 80.75µs et la densité de probabilité du bruit supposée gaussienne.
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5.3. Protoole et résultats expérimentaux
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5.3. Protoole et résultats expérimentauxpourrait se justi�er par des onditions de mer plus di�iles, une profondeur plus grande,et. Les résultats sont les suivants :
θvrai θ̂m éart-type

xM1 (m) -150 -149.218 1.2592
yM1 (m) 80 79.651 0.6928
α (◦) 130 133.9592 11.1947
ϕ (◦) 75 74.8473 11.292On représente là enore sur les �gures 5.14 et 5.15 les estimés des oordonnées du point

M1, des angles α et ϕ, ainsi que les histogrammes orrespondants. Le taux de rejet passeii à environ 18.7 % et on retrouve le biais dû à la quanti�ation du TDOA. Le phénomèned'estimation identique des TDOA, déjà présent pour un RSB de -45 dB, apparaît enoreii, mais le niveau de bruit étant supérieur, la quanti�ation prédomine moins sur le bruitde mer. Les points représentant les estimés sont don plus distribués autour de la valeurmoyenne, même si de nombreux points sont enore identiques.On représente en�n sur la �gure 5.16 l'histogramme du nombre de ouples atteints par lefront d'onde pour haque expériene.
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5.4. Conlusion et extensions
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5.4. Conlusion et extensionsLes extensions possibles de es simulations sont nombreuses. L'étude de l'in�uene de ladistane de la asade par rapport à la struture de apteurs permettrait d'a�ner le hoixde la forme de ette struture. Une étude de l'in�uene des di�érentes orientations de laasade permettrait de mettre en évidene les positions d'inobservabilité et de herher lesmoyens de s'en a�ranhir.L'estimation du TDOA est ertainement la partie de es simulations la plus suseptibled'être améliorée en utilisant des méthodes plus �nes, par exemple les méthodes SCOT, de�ltrage d'Ekart, de �ltrage à transformation de phase (PHAT), et. [17℄.La littérature atuelle ne nous ayant pas permis de quanti�er préisément les niveauxde bruit mis en jeu sur le site du télesope, des mesures alibrées de bruit marin réel à defortes profondeurs (ii de l'ordre de 2500 m) permettraient d'a�ner les résultats de ettesimulation et de pouvoir les onfronter à la réalité.En�n, nous proposons d'étudier un autre estimateur de la trajetoire qui permettraitde diminuer le taux de rejet des estimés. Notant τ = (τ1, · · · , τN ) le veteur de mesure(ii les estimés des TDOA), il faudrait onsidérer que haque mesure τi est soit une bonnemesure de détetion, soit une mesure de fausse alarme. Un tel estimateur a été étudié [12℄et permettrait d'améliorer les performanes de l'estimateur de la trajetoire.Dans les onditions utilisées pour es simulations, les méthodes de détetion et d'esti-mation étudiées dans ette thèse donnent des résultats satisfaisants. La faisabilité du projeta don été validée et une première approhe a été proposée et pourra servir de base à defutures études.
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Conlusion et perspetivesLe but de ette thèse était d'étudier un système apable d'estimer la trajetoire d'unneutrino ayant interagi ave une moléule d'eau dans un environnement marin à forte pro-fondeur. Cet impat aboutit à la réation d'une asade d'énergie qui fait se propager uneonde lumineuse ouplée à une onde aoustique. C'est sur ette onde aoustique que se sontbasés nos travaux.Modélisation du signal d'intérêtDans un premier temps, nous avons étudié di�érentes modélisations de e signal. Lapremière était basée sur les travaux d'Askariyan [9℄. L'approhe employée était analytiqueet onsistait en la résolution de l'équation dérivant la propagation d'une onde aoustique.Askariyan a également utilisé dans son approhe une modélisation suinte de l'in�uenedu milieu marin sur ette propagation. Premier modèle disponible au début de ette thèse,elui-i nous a permis de nous familiariser ave e genre de signaux ourts, mais les limi-tations du modèle de propagation utilisé et les réentes avanées dans l'étude des asadesd'énergie nous a mené à étudier un seonde modèle basé sur les travaux de Niess [23℄.Parmi les deux asades di�érentes étudiées par Niess (asades hadroniques ourtes (en-viron 10m) et asades életromagnétiques longues (plusieurs entaines de mètres)), nousn'avons étudié que les asades hadroniques. Le modèle de propagation du front d'onde aété basé sur des études réentes et était plus abouti que elui utilisé par Askariyan.Dans haun des deux as préédent, nous somme apable de traer l'allure du signal utilereçu pris à une distane d de la asade. Si ette distane est aléatoire, le signal utile de-vient don un signal aléatoire.Dans la modélisation préédente, nous avons onsidéré le front d'onde omme plan, equi implique que deux signaux aoustiques générés par deux points distints de la mêmeasade d'énergie sont les mêmes. Ce n'est pas le as en réalité, et l'amplitude des signauxgénérés par les di�érents points de la asade suit une distribution prohe d'une gaussienne(f. Chapitre 1). Une première extension de es travaux pourrait don être la modi�ationdu modèle de signal aoustique reçu en tenant ompte de e phénomène.175



Conlusion
Détetion du signal aoustiqueLe signal d'intérêt maintenant dé�ni, la première étape a été de déteter elui-i par lebiais d'hydrophones. Le signal aoustique déteté par un hydrophone est perturbé par lebruit marin ambiant. Dans un premier temps, nous avons synthétisé e bruit en le onsi-dérant omme gaussien. Dans un seond temps, nous avons utilisé du bruit de mer réelissu de ampagnes de mesures e�etuées en Méditerranée en 2001. Les propriétés de ebruit ont été étudiées. Di�érentes méthodes de détetion ont ensuite été mises en plae, dela plus lassique (rapport de vraisemblane) aux plus réentes (maximisation du rapportsignal-à-bruit par �ltrage adapté stohastique, lassi�ation, et.), et leurs performanesont été quanti�ées par le traé de ourbes COR. Parmi toutes es méthodes, et au vu desrésultats expérimentaux obtenus, nous avons déidé de retenir la méthode basée sur le �l-trage adapté stohastique étendu (FASE) pour un sous-espae de projetion de dimension 2.Une extension naturelle de ette partie pourrait être l'étude des hydrophones utiliséspour la détetion. En e�et, eux-i induisent un autre bruit dû a l'instrumentation éle-tronique. Ce bruit sensiblement blan généré par la éramique piézoéletrique du apteurn'est plus négligeable en omparaison du minimum de bruit de mer ambiant, aux fréquenessupérieures à 30 kHz [23℄. Il faudra don porter un soin partiulier à l'aspet életroniqueà mettre en plae pour les hydrophones.Comme nous l'avons vu dans le hapitre 3, il semblerait qu'en milieu marin, existentdes soures de bruits impulsionnels suseptibles de se onfondre ave la signature d'unneutrino. On peut iter par exemple ertaines soures biologiques omme les revettes la-queuses ou les dauphins. Une étude mériterait d'être e�etuée pour véri�er que es bruitsperturbent bien l'algorithme de détetion (bande passante et amplitudes du même ordreque elles du signal aoustique d'intérêt). Si 'est le as, on pourrait utiliser le fait que es"liks" ne sont pas émis de façon isolée. Il serait alors possible de mettre en plae un testd'exlusion basé sur ette "périodiité". De plus, la gestion de es nouveaux bruits seraità rapproher des méthodes de lassi�ations de signaux étudiées dans le hapitre 3.Estimation de la trajetoire du neutrinoMaintenant apable de déteter le signal aoustique au niveau d'un hydrophone, nousavons développé un estimateur de la trajetoire initiale du neutrino. Pour ela, nous avonsdé�ni une struture spatiale simple d'hydrophones. Les hydrophones sont regroupés enouples et haque ouple donne une information de temps de retard d'arrivée du front176



Conlusiond'onde.Dans un premier temps, nous avons étudié un estimateur de la date d'arrivée du frontd'onde sur haque hydrophone, puis un estimateur de la di�érene des temps d'arrivée(TDOA) de e même front d'onde sur les deux hydrophones onstituant un ouple.Disposant maintenant des informations de TDOA, nous avons développé un algorithmed'estimation de la trajetoire initiale du neutrino. Celle-i est omplètement dé�nie par ladonnée d'un point et d'une diretion (2 angles). Cet estimateur est basé sur une méthodedes moindres arrés. Plusieurs simulations, basées sur di�érentes positions de la asaded'énergie par rapport à la struture d'hydrophones, sont venues valider notre estimateur.La prinipale extension de la partie estimation est l'amélioration de l'estimateur deTDOA. Par manque de temps, nous avons en e�et déidé d'utiliser pour nos simulationsun estimateur simpliste basé sur un alul d'interorrélation. De nombreuses autres mé-thodes ont été développées pour améliorer les performanes d'estimation de TDOA [17℄ [10℄.Simulation globaleLes résultats d'une simulation dite "globale" oupent le dernier hapitre. Cette simu-lation a pour but de réunir en une seule expériene tous les résultats obtenus dans haundes hapitres de ette thèse. Une fois la struture d'hydrophones dé�nie, et une asaded'énergie orretement positionnée dans l'espae, l'algorithme ommene par déteter surhaque hydrophone le passage du front d'onde. Les signaux issus des ouples ayant détetéservent ensuite à estimer le TDOA et es données sont ensuite traitées par l'estimateurde position. Le système fournit don en sortie une estimation de la diretion du neutrinoavant ollision. Les performanes de e système ont été évaluées statistiquement grâe àdes expérienes de Monte-Carlo.Là enore, plusieurs extensions seraient à envisager. Tout d'abord, une étude plus pous-sée de l'in�uene de la forme de la struture de apteurs permettrait d'optimiser les per-formanes d'estimation. Il serait également intéressant d'étudier les zones d'apparition dela asade menant à une inobservabilité du phénomène et don à une impossibilité d'es-timation. Il semblerait que es zones soient loalisées le long des axes de symétrie de lastruture d'hydrophones.
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Annexe AEtude en hamp lointain du signald'AskaryianOn rappelle que dans le domaine fréquentiel, les expressions de la pression aoustiqueet de la distribution d'énergie sont données par les équations :
Pw = iw

α

4πCp
χ(w)

∫

Ω

1

|re − rc|
q(re) e

i w
Cs

|re−rc| dV
q(Ze, Re) =

1

2π

N∑

k=1

Ak(Ze)e
−Re/λk(Ze) (A.1)L'expression de l'énergie totale de la asade est alors :

E0 =

∫ ∞

0

∫ 2π

0

∫ ∞

−∞
q(Ze, Re)Re dRe dϕe dZe (A.2)Dans l'hypothèse d'une grande distane du réepteur, il est raisonnable d'érire Rc ≫ λeff ,où λeff est la dimension e�etive transverse de la région du dép�t d'énergie. On peutégalement approximer le terme

∫ ∞

0
q(Ze, Re) Re dRe (A.3)par ∫ λeff

0
q(Ze, Re) Re dRe (A.4)ar la fontion f(Re) = q(Ze, Re).

Re est rapidement déroissante et devient négligeable lorsque Re est supérieure à λeff .On a don Re < λeff ≪ Rc. On peut maintenant réérire l'équation 1.12 en oordonnées
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ylindriques. Pour ela, il est faile de montrer que :
|re − rc| = Rc

√

1 +

(
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)2

− 2
Re
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(A.5)Posons γ = 1 + (Zc−Ze)2
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, on obtient alors :
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cos (θc − θe) (A.6)Le développement limité à l'ordre 2 de ette expression ave l'hypothèse Rc ≫ Re est :
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(A.7)Or nous savons que Re/Rc ≪ 1 et Re < λeff < 1 ar la dimension transverse e�etive dela gerbe est de l'ordre de quelques entimètres. Il vient R2

e/Rc ≪ 1, le seond terme dudéveloppement est don négligeable. Le développement limité de |re − rc| s'érit don :
|re − rc| ≃ Rc
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) (A.8)De la même manière, il faut aluler le développement limité de 1
|re−rc| . Le même type deraisonnement mène au résultat suivant :
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(A.9)Reprenons maintenant l'équation 1.12 et utilisons les deux développements limités préé-dents :
Pw = iw

α

4πCp

∫ ∞

0

∫ 2π

0

∫ ∞

−∞

χ(w)

Rc
√
γ
e
i w

Cs
R
√

γ
(
1− Re

Rcγ
cos (θ)

)

q(Ze, Re) Re dRe dθ dZe (A.10)où θ = θc − θe. En remplaçant q(Z,Re) par son expression A.1, on obtient :
Pw = iw

α

4πCp

∫ ∞

0

∫ 2π

0

∫ ∞

−∞

χ(w)

Rc
√
γ
e
i w

Cs
R
√

γ
(
1− Re

Rcγ
cos (θ)

)
1

2π

N∑

k=1

Ak(Ze)e
−Re/λk(Ze) Re dRe dθ dZe(A.11)Pour simpli�er ette expression, il est possible d'intégrer par rapport à Re et θ. Pour ela,il faut aluler l'intégrale Ik ainsi dé�nie 1 :

Ik =

∫ ∞

0

∫ 2π

0
Re e

Re

(
−i w

Cs

1√
γ

cos(θ)−Re
λk

) dRe dθ (A.12)1les λk(Z) seront notés λk dans les aluls qui suivent pour en améliorer la lisibilité179



Posant β2
k =

(
w
Cs

)2 λ2
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Annexe BA propos de l'éhantillonnagePour un nombre impair n de mesures, la matrie Aδ(∆t) peut se mettre sous la forme :
Aδ(∆t) =




1 −n
2△t (−n

2△t)2 . . . (−n
2△t)δ... ... ... ... ...

1 △t △t2 . . . △tδ... ... ... ... ...
1 n

2△t (n
2△t)2 . . . (n

2△t)δ
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Aδ(∆t) peut don se mettre sous la forme Aδ(∆t) = Aδ(1)Dδ(△t).Les onséquenes sont les suivantes :

T (X) = XTAδ(∆t)
[AT

δ (∆t)Aδ(∆t)
]−1AT

δ (∆t)X

= XTAδ(1)Dd(∆t)
[Dδ(∆t)AT
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]−1Dδ(∆t)AT
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= XTAδ(1)
[AT

δ (1)Aδ(1)
]−1AT

δ (1)XConlusion : la matrie test Aδ(1)
[AT
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]−1AT

δ (1) ne dépend pas de △t.
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Annexe CVarianes et éarts-types dudéteteur lassique dans le as d'unbruit gaussien entré de varianeonnue et onstante
λ Variane σ2 Eart type σ Smax

A /σ1 0.1431 × 10−5 1.1962 × 10−3 0.26052 0.0715 × 10−5 0.8458 × 10−3 0.36853 0.0477 × 10−5 0.6906 × 10−3 0.45134 0.0358 × 10−5 0.5981 × 10−3 0.52115 0.0286 × 10−5 0.5349 × 10−3 0.58266 0.0238 × 10−5 0.4883 × 10−3 0.63827 0.0204 × 10−5 0.4521 × 10−3 0.68938 0.0179 × 10−5 0.4229 × 10−3 0.73699 0.0159 × 10−5 0.3987 × 10−3 0.781610 0.0143 × 10−5 0.3783 × 10−3 0.823911 0.0130 × 10−5 0.3607 × 10−3 0.864112 0.0119 × 10−5 0.3453 × 10−3 0.902513 0.0110 × 10−5 0.3318 × 10−3 0.939414 0.0102 × 10−5 0.3197 × 10−3 0.974815 0.0095 × 10−5 0.3089 × 10−3 1.009116 0.0089 × 10−5 0.2990 × 10−3 1.042217 0.0084 × 10−5 0.2901 × 10−3 1.074218 0.0079 × 10−5 0.2819 × 10−3 1.105419 0.0075 × 10−5 0.2744 × 10−3 1.135720 0.0072 × 10−5 0.2675 × 10−3 1.1652Tab. C.1 � Correspondanes entres valeurs de λ, varianes et éarts types dans le as dudéteteur lassique pour un bruit gaussien entré et de variane onnue et onstante182



Annexe DCalul de la loi de 1
σ(MT

dMd)
−1/2MT

d Xdans le as de l'hypothèse H0On part de l'hypothèse : X ∼ G
(
0, σ2In), on a ainsi :MT
dX ∼ G

(
µ, σ2MT

dMd

)ave µ = 0 sous l'hypothèse H0 et µ 6= 0 dans l'hypothèse H1.Posons S = σ2MT
dMd.S est une matrie symétrique et dé�nie positive. On peut don la mettre sous la forme S =PTDP, où P est une matrie orthogonale (PTP = PPT = Id) et D une matrie diagonaledont les termes diagonaux sont les valeurs propres de S. On a don D = diag(λi)i=1...d.On peut don érire : S = PT △ △ Pave △ = diag(

√
λi)i=1...d. On posera dans la suite :S1/2 = ST△P et S−1/2 = PT△−1PL'ériture est ohérente ar :S1/2S1/2 = (PT△P)(PT△P) = PT△PPT△P

= PT△2P = PTDP = SVéri�ons maintenant que S1/2Y ∼ G(S1/2µ, Id).Nous avons ainsi les propriétés suivantes :
⋆ S1/2Y est gaussien
⋆ E(S1/2Y ) = S1/2

E(Y ) = S1/2µ 183



⋆ Cov(S1/2Y ) = S1/2
E(Y Y T )S1/2 = S1/2SS1/2= PT△−1PPTDPPT△−1P = PT△−1D△−1P= PT△−1△△△−1P = PTP = Id
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Annexe EDépendane de XTΠ1X et XTXMontrons que les variables aléatoires XT Π1X et XTX sont dépendantes.Pour ela, onsidérons le veteur
Y =

[
Y1 = Π1X

Y2 = X

]
=

[
Π1IN ]

X = Π X

X étant un veteur gaussien par dé�nition on a, pour les deux hypothèses :
Cov(Y ) = E

{
ΠXXT ΠT

}

= Πσ2INΠT

= σ2ΠΠTDétaillons Π ΠT :
Π =

(
Π1IN) ΠT = (ΠT

1 , IN ) = (Π1, IN )don
Π ΠT =

[
Π2

1 Π1

Π1 IN ]

=

[
Π1 Π1

Π1 IN ]On en déduit don que les veteurs Π1X et X sont orrélés. Comme ils sont orrélés, ilssont dépendants. Ce sera don également le as pour ‖Π1X‖2 = XT Π1X et ‖X‖2 = XTX.
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Annexe FIndépendane de XT (IN − Π1)X et
XTΠ1XMontrons que les variables aléatoires XT (IN − Π1)X et XT Π1X sont indépendantes.Pour ela, onsidérons le veteur

Y =

[
Y1 = Π1X

Y2 = (IN − Π1)X

]
=

[
Π1

(IN − Π1)

]
X = Π X

X étant un veteur gaussien par dé�nition on a, pour les deux hypothèses :
Cov(Y ) = E

{
ΠXXT ΠT

}

= Πσ2INΠT

= σ2ΠΠTDétaillons Π ΠT :
Π =

(
Π1

1 − Π1

)
ΠT =

(
ΠT

1 , (IN − Π1)
T
)don

Π ΠT =

[
Π1Π

T
1 Π1(IN − ΠT

1 )

(IN − Π1)Π1 (IN − Π1)(IN − ΠT
1 )

]
=

[
Π1 0

0 IN − Π1

]On en déduit don que les sous-veteurs Π1X et (IN − Π1)X sont déorrélés. Commeils sont gaussiens, ils sont indépendants. Par onséquent, toute fontion du premier estindépendante de toute fontion du seond. C'est don le as pour ‖Π1X‖2 = XT Π1X et
‖(IN − Π1)X‖2 = XT (IN − Π1)X
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Annexe GEvolution des performanes dedétetion en fontion de la distaneNous allons ii étudier l'évolution des performanes d'une méthode de détetion enfontion de la distane d parourue par front d'onde avant d'atteindre l'hydrophone onsi-déré.Dans toute la suite, on onsidérera que le signal aoustique orrespondant suit le modèlede Niess.On se �xe a priori deux ourbes COR dite de référene. Ces ourbes représentent lesperformanes de détetion que l'on s'impose. La première orrespond à des performanesmoyennes et la seonde à des performanes hautes. Elles sont représentées sur les �guresG et G.
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G.1. Atténuation du bruit en fontion de la distane pour des performanes de détetiononstantes

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

P
fa

P
d

Courbe COR de référence 2

Fig. G.2 � Courbes COR de référene du déteteur orrespondant à des performaneshautes.G.1 Atténuation du bruit en fontion de la distane pour desperformanes de détetion onstantesNotons S100 le signal aoustique ayant parouru une distane d0 = 100m, sa puissanesera notée PS100 (on rappelle que 'est la distane pour laquelle le modèle de Niess estvalable). On déide de référener les résultats par rapport à S100. Pour ela, on hoisitune des deux ourbes COR préédentes omme ourbe COR de référene et on herhe lapuissane du bruit notée Pb pour laquelle la ourbe COR de détetion soit identique à laourbe de référene. Connaissant les puissanes de S100 et du bruit, on en déduit le rapportsignal-à-bruit pour d0.
RSBd0 = 10 log10

(
PS100

Pb

)La puissane du bruit est maintenant �xée à Pb et restera onstante pour la suite des si-mulations.D'après les résultats du hapitre 1, un signal Sd ayant parours un distane d > d0 auraune puissane plus faible que elle de S100 :
PSd

< PS100La ourbe COR assoiée à e signal Sd sera don inférieure à la ourbe COR de référene.L'idée est ii d'évaluer la valeur du oe�ient d'atténuation en puissane noté α que l'ondevrait appliquer au bruit pour obtenir les performanes de référenes (et don les mêmes188



G.2. Evolution du RSB en fontion de la distane pour des performanes de détetiononstantesourbes COR). La nouvelle puissane du bruit est notée P ′
b et on a :

P ′
b = α PbOn s'intéresse à l'évolution de α en fontion de d et on trae sur la �gure G.3 un exemplede son évolution .
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Fig. G.3 � Exemple de l'évolution du oe�ient d'atténuation en puissane α en fontionde la distane parourue par le front d'onde pour des performanes de détetion �xées.Les ourbes d'évolution des oe�ients α en fontion de la distane assoiées aux dif-férentes méthodes de détetion seront ommentées dans les hapitres orrespondants.G.2 Evolution du RSB en fontion de la distane pour desperformanes de détetion onstantesOn s'intéresse maintenant à l'évolution du rapport signal-à-bruit en fontion de ladistane parourue par le front d'onde. Ce RSB orrespond à des performanes de détetion�xées par la ourbe COR de référene hoisie et est alulé après ompensation de lapuissane du bruit par le oe�ient α. Un exemple de e type de ourbe est représenté surla �gure G.4
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G.3. Véri�ation des résultats
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Fig. G.4 � Exemple de l'évolution du RSB au niveau de l'hydrophone en fontion de ladistane parourue par le front d'onde pour des performanes de détetion �xées.Les ourbes d'évolution du RSB en fontion de la distane assoiées aux di�érentesméthodes de détetion seront ommentées dans les hapitres orrespondants.G.3 Véri�ation des résultatsA�n de véri�er que les résultats obtenus sont ohérents, on se base sur le alul suivant :Le RSB, exprimé en dB, au niveau de l'hydrophone aprés ompensation de la puissane dubruit s'érit :
RSBdB = 10 log10

(
PSd

P ′
b

)

= 10 log10

(
PSd

α Pb

)

= −10 log10 (α) + 10 log10

(
PSd

Pb

)

= −10 log10 (α) + 10 log10

(
PSd

PS100

)
+ 10 log10

(
PS100

Pb

)Le RSB exprimé en dB se déompose don en trois termes :
⋆ Le premier terme 10 log10 (α) orrespond au oe�ient α exprimé en dB.
⋆ Le seond terme 10 log10

(
PSd

PS100

) orrespond au rapport de perte de puissane ex-190



G.3. Véri�ation des résultatsprimé en dB entre un signal pris à une distane d et le signal pris à 100m.
⋆ Le troisième terme 10 log10

(
PS100

Pb

) orrespond au terme onstant RSBd0 dé�ni pré-édemment.La ourbe dérivant l'évolution de 10 log10

(
PSd

PS100

) en fontion de la distane d a étédérite dans le hapitre 1. On en onlut que trae la fontion suivante :
RSBdB + 10 log10 (α) − 10 log10

(
PS100

Pb

)on doit retomber sur le traé 1.12.Cette véri�ation sera e�etuée pour haque méthode de détetion utilisée.
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Annexe HCalul du rapport de vraisemblanedans le as AntaresLes hypothèses de détetion sont les suivantes :
H0 : X = bm

H1 : X = SA + bmSi haque proessus mis en jeu est supposé gaussien, il est possible de donner les ex-pressions des densités de probabilité de bm et SA :
pbm(e) =

1√det (2πB)
exp− 1

2
eT B−1 e (H.1)

pSA
(s) =

1√det (2πA)
exp− 1

2
(s−sA)T A−1 (s−sA) (H.2)On peut en déduire les densités de probabilité assoiées à Z dans les deux hypothèses pré-édentes. Pour ela, déterminons les matries de ovarianes R0 et R1 de Z dans haunedes deux hypothèses :Sous H0 : R0 = E(ZZT ) = E(HT bmb
T
mH) = HTBH (H.3)Sous H1 : R1 = E

(
ZZT

)
= E

(HT (SA + bm)(SA + bm)TH) (H.4)
= E

(HT (SAS
T
A + bmb

T
m + 2 SAε

T )H) (H.5)
= HT (A+B)H (H.6)192



On en déduit don les densités de probabilité :
pZ(z/H0) = pbm(z) =

1√det (2πR0)
exp− 1

2
zT R−1

0 z (H.7)et
pZ(z/H1) = (pbm ∗ pSA

) (z) (H.8)
=

1√det (2πR1)
exp− 1

2(z−HT sA)
T R−1

1 (z−HT sA) (H.9)L'expression du rapport de vraisemblane est don :
Λ(z) =

√
2πdet(R0)√
2πdet(R1)

exp− 1
2 [(z−HT sA)TR−1

1 (z−HT sA) − zTR−1
0 z] (H.10)Cette expression est ensuite omparée à un seuil pour prendre la déision sur la préseneou non du signal. En passant au logarithme népérien, l'expression du test est :

−1

2

[
(z −HT sA)TR−1

1 (z −HT sA) − zTR−1
0 z
] d1

≷
d0

seuil (H.11)
(z −HT sA)TR−1

1 (z −HT sA) − zTR−1
0 z

d1

≶
d0

seuil (H.12)
zTR−1

1 z − zTR−1
0 z − 2 zTR−1

1 HT sA

d1

≶
d0

seuil (H.13)Remplaçant R0 et R1 par leurs expressions, il vient :
zT
[HT (A+B)H]−1

z − zT
(HTBH)−1

z − 2 zT
[HT (A+B)H]−1HT sA

d1

≶
d0

seuil
zT
[(HTAH+HTBH)−1 −

(HTBH)−1
]
z − 2 zT

[HTAH+HTBH]−1HT sA

d1

≶
d0

seuilOn utilise les propriétés suivantes déduites de la théorie du FASE [3℄ :HTBH = INet HTAH = λoù λ est la matrie diagonale ontenant les valeurs propres λi. L'expression du test devientalors :
zT
[
(λ+ IN )−1 − IN] z − 2 zT (λ+ IN )−1HT sA

d1

≶
d0

seuil (H.14)193



Le test se simpli�e et on aboutit à l'expression suivante :
N∑

k=1

λk

1 + λk

(
hT

k x
)2

+ 2

N∑

k=1

1

1 + λk

(
hT

k x
) (
hT

k sA

) d1

≷
d0

seuil (H.15)Ce test est don optimal dans le as gaussien pour une sommation sur tous les N éléments.
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Annexe IDétail des aluls de l'estimateur dela trajetoire du neutrinoLe ritère à minimiser est le suivant :
M(θ) =

∥∥∥∥
τ − S(θ)

σ

∥∥∥∥
2 (I.1)Il faut pour ela résoudre l'équation ∇θM(θ) = 0. Il vient :

∇θM(θ) = −2.∇θS(θ). (τ − S(θ)) (I.2)Un développement limité à l'ordre 2 de M(θ) autour du point θ0 donne :
M(θ)

2∼= M(θ0) + (θ − θ0)
T ∇θM(θ0) +

1

2
(θ − θ0)

T HessM (θ0) (θ − θ0) (I.3)où HessM (θ) est le hessien de la fontion M , dont les omposantes sont
[HessM(θ0)]ij =

∂2M(θ)

∂θi∂θj

∣∣∣∣
θ=θ0On herhe un point θ1 solution de ∇θM(θ1) = 0. On a

∇θM(θ1) = ∇θM(θ0) +HessM (θ0). (θ1 − θ0) = 0 (I.4)et don
θ1 = θ0 −HessM(θ0)

−1.∇θM(θ0) (I.5)Il est don possible d'érire une formule itérative :
θn+1 = θn −HessM(θn)−1.∇θM(θn) (I.6)195



I.1. Calul de ∇θM(θ)Le test d'arrêt de la formule itérative préédente sera obtenu en seuillant la quantité :
‖θn+1 − θn‖

‖θn+1‖
(I.7)Le hoix du point de départ de l'algorithme sera disuté dans les setions suivantes.Il nous reste à e stade à aluler les quantités ∇θM(θ) et HessM(θ).I.1 Calul de ∇θM(θ)Pour aluler ∇θM(θ) (expression I.2), le seul terme inonnu est ∇θS(θ).I.1.1 Calul de ∇θS(θ)Nous avons :

∇θS(θ) =
[
∇θs1(θ) ∇θs2(θ) . . . ∇θsN(θ)

]
=

[
∇As1(θ) ∇As2(θ) . . . ∇AsN (θ)

∇Ψs1(θ) ∇Ψs2(θ) . . . ∇ΨsN (θ)

](I.8)Posons maintenant pour le ouple i de apteurs indiés Ck
i , k = 0 ou 1 :

tki (θ) =
1

cs

√∥∥∥ ~ACk
i

∥∥∥
2
−
(
~ACk

i .~ω
)2

=
1

cs
dk(θ) (I.9)Il vient ainsi ∇θsi(θ) = ∇θt

1
i (θ) −∇θt

0
i (θ).On démontre les relations suivantes :

∂tki
∂xA

(θ) =
−(xk

i − xA) + cosα cosϕ.
(
~ACk

i .~ω
)

c.dk(θ)
(I.10)

∂tki
∂yA

(θ) =
−(yk

i − yA) + sinα cosϕ.
(
~ACk

i .~ω
)

c.dk(θ)
(I.11)

∂tki
∂α

(θ) =
cosϕ

[
(xk

i − xA) sinα− (yk
i − yA) cosα

]

c.dk(θ)

(
~ACk

i .~ω
) (I.12)

∂tki
∂ϕ

(θ) =
sinϕ

[
(xk

i − xA) cosα+ (yk
i − yA) sinα

]
− (zk

i − zA) cosϕ

c.dk(θ)

(
~ACk

i .~ω
)(I.13)Il est don possible d'érire :
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I.2. Calul de HessM(θ)

∇θM(θ) = −2.∇θS(θ). (τ − S(θ))ave
∇θS(θ) =

[
∇θs1(θ) ∇θs2(θ) . . . ∇θsN (θ)

] (I.14)et
∇θsi(θ) =




∂t1i
∂xA

(θ) − ∂t0i
∂xA

(θ)
∂t1i
∂yA

(θ) − ∂t0i
∂yA

(θ)
∂t1i
∂α (θ) − ∂t0i

∂α (θ)
∂t1i
∂ϕ (θ) − ∂t0i

∂ϕ (θ)




(I.15)
I.2 Calul de HessM(θ)Le alul du hessien de la fontion M(θ) sera simpli�é par l'utilisation de l'approxima-tion de Gauss-Newton [19℄. Celle-i onsiste à négliger les termes du seond ordre dans lealul de e hessien. On peut érire :

HessM(θ) = 2.∇θM(θ).∇T
θ M(θ) + termes du seond ordre (I.16)Ave l'approximation de Gauss-Newton, le alul de e terme se ramène don à l'équation :

HessM(θ) = 2 ∇θM(θ).∇T
θ M(θ) (I.17)Cette expression s'évalue diretement ave le terme ∇θM(θ) alulé dans la setion préé-dente.I.3 Régions de on�aneLorsque les mesures sont perturbées par un bruit, il est intéressant de aluler les régionsde on�ane des estimés. Considérons un veteur x, réalisation du veteur aléatoire X dontla loi dépend de θ ∈ Θ ⊂ R, veteur ontenant les inonnues du problème. Soit égalementRα

θ (x) un sous-ensemble de Θ. Alors Rα
θ (x) est une région de on�ane pour θ de niveau

α si :
P {θ ∈ Rα

θ (x)} = α (I.18)Dans le as gaussien, on démontre que :Rα
θ (x) =

{
z ∈ Rd, (θ − z)T Iθ(x)(θ − z) ≤ kα

} (I.19)
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I.3. Régions de on�aneoù kα est tel que : ∫ kα

0
pχ2

d
(t)dt = α (I.20)Iθ(x) est la matrie d'information de Fisher et pχ2

d
(t) est la densité de probabilité d'unevariable aléatoire du khi-deux à d degrés de liberté.Remarque : Rα

θ (x) est un ellipsoïde.I.3.1 Calul de la matrie d'information de FisherPlaçons nous dans le as où la mesure τ est perturbée par un bruit gaussien, on peut alorsérire :
τ ∼ G (s(θ),B) (I.21)où B est la matrie de variane ovariane du bruit.On démontre que la matrie d'information de Fisher s'érit :Iθ(τ) = ∇θM(θ) B−1 ∇T

θ M(θ) (I.22)I.3.2 Région de on�ane pour d = 2 : ellipse de on�aneLorsque d = 2, le traé de la région de on�ane revient au traé d'une ellipse. Dans leproblème qui nous intéresse, il y a quatre paramètres à estimer. Pour se ramener à des traéde régions faile à mettre en plae et à interpréter, on va onsidérer es paramètres deuxpar deux : (xA, yA) et (α,ϕ). Intéressons nous maintenant au as général à deux inonnues.Dans e as, l'équation de la frontière de la région est :
(
θ̂d − z

)T Iθd
(τ)
(
θ̂d − z

)
= kα (I.23)où θd est le veteur ontenant les deux inonnues. Iθd
est ii une matrie de dimension

2 × 2. Celle-i peut être déomposée en fontion de ses veteurs et valeurs propres :Iθd
= HTDH (I.24)H est la matrie des veteurs propres V1 et V2 de Iθd

et D est une matrie diagonaleontenant les valeurs propres λ1 et λ2 assoiées.Posons maintenant :
ζ(z)

∆
=

√D H (
θ̂d − z

) (I.25)
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I.3. Régions de on�aneD'aprés l'équation I.23, on remarque qu'on peut érire ‖ζ(z)‖2 = kα = te. L'ensemble des
ζ(z) est don un erle de rayon √

kα dont l'équation paramétrique est :
{
ζ1(γ) =

√
kα cos γ

ζ2(γ) =
√
kα sin γ

, γ ∈ [0, 2π[ (I.26)Il est possible d'exprimer θ̂d − z en fontion de ζ(z) :
θ̂d − z = HT (

√D)−1ζ(z) (I.27)
= HT (

√D)−1

( √
kα cos γ

√
kα sin γ

)
, γ ∈ [0, 2π[ (I.28)On peut maintenant exprimer z en fontion de γ :

z(γ) = θ̂d −
√
kα [V 1, V 2]




1√
λ1

0

0 1√
λ2



[

cos γ

sin γ

] (I.29)
= θ̂d − [V 1, V 2]



√

kα

λ1
cos γ√

kα

λ2
sin γ


 , γ ∈ [0, 2π[ (I.30)Cette équation est bien elle d'une ellipse. On démontre que pour avoir une ellipse deon�ane à 90 %, il faut kα = 4.601.Dans la setion simulations et résultats, il sera don possible de traer les ellipses deon�ane assoiées aux ouples de paramètres suivants : (xA, yA) et (α,ϕ).I.3.3 Borne de Cramer-RaoPour quanti�er les performanes de l'estimateur mis en plae, il faut aluler la bornede Cramer-Rao [21℄ notée Bθ. Dans le as d'estimateurs sans biais, on démontre que l'ex-pression de ette borne est : Bθ(τ) = I−1

θ (τ) (I.31)où Iθ(τ) est la matrie d'information de Fisher alulée préédemment.
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Annexe JProtoole et simulations de ladétetion appliquée au as réel - CasmonobruitCette annexe dérit les protooles de simulations mis en plae pour traiter le as"pseudo-réel". Le signal aoustique est synthétisé à partir du modèle dérit par Valen-tin Niess [23℄. Le bruit de mer est issu de ampagnes de mesures e�etuées au large del'île du Levant, en mer Méditerranée au ours de l'année 2001 par des membres de l'équipeGESSY du laboratoire SIS.Nous nous trouvons dans le as lassique de détetion suivant : un signal d'intérêt noyédans un bruit ambiant. L'algorithme utilisé est le suivant :
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J.1. Paramètres des simulations 1 signal - 1 bruitCalul des ourbes COR� Dé�nition des paramètres de la asade d'énergie.� Générations de Nr réalisations du signal aoustique.� Génération de 2Nr réalisations du bruit de mer.� Evaluation des matries de ovariane du signal et du bruit.� Evaluation des �ltres servant à la détetion (dépend de la méthode onsidérée).� Génération des signaux de test.� Filtrage des signaux de test.� Calul des probabilités Pd et Pfa.� A�hage des ourbes COR.Chaque étape est maintenant dérite.J.1 Paramètres des simulationsSauf mention ontraire, les valeurs numériques suivantes ont été utilisées pour toutesles simulations :
⋆ Energie : E = 1018 eV.
⋆ Longueur e�ae : Leff = 10m.
⋆ Distane maximale de détetion : dmax = 500m.
⋆ Fréquene d'éhantillonnage : Fe = 1MHz.
⋆ Nombre de réalisations : Nr = 1000.
⋆ Longueur d'une réalisation : N = 64.
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J.2. Génération du signal AntaresJ.2 Génération du signal AntaresLe modèle utilisé pour représenter est elui dérit par l'équation 1.20. L'idée est deonsidérer e signal aoustique omme une réalisation d'un signal aléatoire dé�ni par :
SA(t,D) = k.E.gL(D).Re (HD ∗ s0) (t) (J.1)Dans l'expression de SA, seul la variable D est aléatoire et de densité de probabilité théo-rique onnue. Tout le reste est déterministe. Il su�t don, pour générer di�érentes réali-sations du signal aoustique, de générer une réalisation de D et d'en déduire la réalisationde SA orrespondante.Nous avons ensuite déidé de �ltrer es signaux dans une bande de fréquene dite "bandeutile". On utilise pour ela un passe-bas et un passe-haut à des fréquenes respetivesde 7 kHz et 150 kHz. Ces valeurs sont déduites de l'oupation spetrale maximale quepeut ouper le signal aoustique. Celle-i est obtenue lorsque le signal a subit le moinsd'atténuation, 'est à dire pour la distane minimale dmin = 100m. On a�he sur la �gureJ.1 la bande passante du signal aoustique pris à la distane dmin de la asade d'énergie.
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Fig. J.1 � Bande passante du signal aoustique pris à une distane de 100m.Lors des simulations dans le as pseudo-réel, les signaux ont été générés de la manièresuivante :
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J.3. Génération du bruit de merGénération des signaux Antares� Générations de Nr réalisations de la variable aléatoire D représentant la distaneasade/hydrophone.� Génération des Nr signaux aoustiques orrespondants.� Rééhantillonage des signaux à la fréquene de travail.� Filtrage de haque signal dans la bande passante utile (BP = 7kHz - 150 kHz).� Réupération de la partie utile du signal sur N points.� Rangement de es réalisations dans une matrie.J.3 Génération du bruit de merLe bruit de mer "réel" est issu de ampagnes de mesures e�etuées en mer Méditerranéeau large de l'île du Levant en 2001. Ce bruit est �ltré dans la bande passante utile de lamême manière que le signal aoustique.Générations du bruit de mer� Réupération de bruits de mer réels issus de ampagnes de mesures.� Rééhantillonage à la fréquene de travail.� Filtrage dans la bande passante utile.� Déoupage en réalisations de N points.� rangement de es réalisations dans une matrie.Dans ertaines situations, d'autres bruits perturbateurs sont utilisés. Le détail de haund'entre eux est donné dans la setion orrespondante.
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J.4. Notion de rapport signal à bruitJ.4 Notion de rapport signal à bruitLa notion de rapport signal à bruit (RSB) est fondamentale dans le problème de déte-tion qui nous intéresse. Si l'on onsidère un signal s éhantillonné sur N points, sa puissaneest Ps = E(sT s). Le rapport signal à bruit est le rapport de la puissane du signal sur la puis-sane du bruit : RSB = Ps

Pb
. Celui-i est souvent exprimé en dB : RSBdB = 10 log10 (RSB)Pour les tests de détetion, il a été déidé de travailler ave des RSB moyens.On dé�nit le RSB moyen omme le rapport de la puissane moyenne du signal sur la puis-sane moyenne du bruit.La puissane moyenne du signal s est :
Pmoy

s = E (sT s
)

=
1

Nr

Nr∑

i=1

sT
i sioù si est la réalisation n◦i de s.La puissane moyenne du bruit b est :

Pmoy
b = E (bT b) =

1

Nr

Nr∑

i=1

bTi bioù bi est la réalisation n◦i de b.J.5 Calul des matries de ovarianePour un signal aléatoire s éhantillonné de dimensionN , la matrie de variane/ovarianeMs de s est alulée grâe à l'estimateur sans biais suivant :Ms = E (ssT
)

=
1

Nr − 1

Nr∑

i=1

sis
T
ioù si est la réalisation n◦i de s.J.6 Les signaux de testPour aluler les ourbes COR, des signaux de test sont générés. Ces signaux ouvrenttoutes les hypothèses que l'on peut renontrer. Dans le as d'un signal perturbé par unbruit, il y a 2 hypothèses : dans la première, la mesure est onstituée par le bruit de meret dans la seonde par la somme du signal aoustique et du bruit de mer. Le signal de testest dérit sur la �gure J.2.
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J.7. Test de détetion
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Fig. J.2 � Signal de test pour un signal et un bruit.J.7 Test de détetionLe test de détetion dépend de la méthode hoisie. Pour haque méthode, nous avonsdé�ni une fontionnelle de test. C'est le résultat de ette fontionnelle qui est omparé àun seuil prédé�ni et le résultat de ette omparaison nous indique la déision à prendrequand à la présene du signal d'intérêt.J.8 Calul des Pd et Pfa et a�hage des ourbes CORConnaissant la struture du signal de test et pour un seuil donné, on évalue le ouple
{Pd, Pfa} en omptant le nombre de fois où le signal dépasse la valeur du seuil. Il su�tensuite de faire varier le seuil entre 0 et le maximum du signal �ltré pour balayer toutesles valeurs possibles de Pfa. Les résultats sont a�hés sous forme de ourbe COR.
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Annexe KCalul de l'interorrélation de deuxsignaux �ltrés par le FASECette annexe dérit la méthode utilisée pour aluler l'interorrélation entre deux si-gnaux �ltrés par le FASE. Nous disposons de deux signaux éhantillonnés représentés pardes veteurs X et Y de longueur NT . Nous déidons de travailler dans un espae vetoriel
E de dimension N (N < NT ).K.1 Filtrage par le FASEOn note Ψ = {ψ1, . . . , ψp} la matrie ontenant tous les veteurs issus du FASE. Ces pveteurs de dimension N engendrent un sous-espae vetoriel E∗

p (dit optimal) de dimension
p < N . Le �ltrage temporel se fait via une fenêtre glissante de largeur N se déplaçant d'unéhantillon à haque itération. Si ette fenêtre est notée X(N), alors son �ltré par le FASEde dimension p est X(N)

p et on a :
X(N)

p = ΨT . X(N)Les étapes de �ltrage sont résumées sur la �gure K.1.
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K.2. Calul de l'interorrélation
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Fig. K.1 � Illustration du �ltrage temporel par fenêtre glissante assoié au �ltrage par leFASE.K.2 Calul de l'interorrélationNous disposons maintenant de deux signaux de longueur (NT −N) ∗ p. Le alul del'interorrélation R(m) entre es deux signaux doit se faire en passant de blo en blos (detaille p) se fait suivant la relation :
R(m) =

NT −N∑

n=1

Xp

(
(n − 1)p+ 1 : np

)
Yp

(
(n− 1)p + 1 +m : np+m

)
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Glossaire
Glossaire

A : Un point de la asade d'énergie.A : Matrie de variane-ovariane du signal aoustique.B : Matrie de variane-ovariane du bruit de mer.
Cs : [m.s−1℄ Célérité du son dans l'eau de mer.
dH : [m℄ Distane entre deux hydrophones dans un ouple.
dmin : [m℄ Distane minimale de détetion.
E : [eV℄ Energie de la asade.E(.) : Espérane mathématique.
Fe : [Hz℄ Fréquene d'éhantillonnage.

F (a1, a2) : Loi de Fisher Snédéor de paramètres a1 et a2.
gL(d) : Atténuation radiale du signal aoustique dont le front d'onde a parouruune distane d. Modèle de Niess.
gz(z) : Atténuation en altitude le long de la asade d'énergie. Modèle de Niess.
hd(t) : Filtre temporel aratérisant l'atténuation du milieu marin pour un frontd'onde ayant parouru une distane d. Modèle de Niess.In : Matrie identité de taille (n, n).
Le� : [m℄ Longueur e�ae de la asade d'énergie.MT : Transposée de la matrie M.M−1 : Inverse de la matrie M.Md : Matrie �xe permettant l'approximation polyn�miale du signal aous-tique. 209



Glossaire
N : Taille d'une réalisation de signal aoustique ou de bruit.
Nc : Nombre de ouples d'hydrophones dans la struture.
Np : Nombre de plans de apteurs horizontaux dans la struture.
Nr : Nombre de réalisations utilisées dans les simulations de détetion.

P (r, t) : [Pa℄ Expression de la pression aoustique prise à une distane r dela asade d'énergie et à l'instant t. Modèle d'Askariyan.
Pb : Puissane du bruit b.
Pd : Probabilité de détetion.
Pfa : Probabilité de fausse alarme.
Ps : Puissane du signal s.RSB : Rapport signal-à-bruit, RSB = Ps

Pb
.

Sa : Signal aoustique éhantillonné.
sAskaryian(r, t) : [Pa℄ Expression du signal aoustique pour le modèle d'Askaryianpour un hydrophone plaé à une distane r et à l'instant t.

sNiess(r, t) : [Pa℄ Expression du signal aoustique pour le modèle de Niess pourun hydrophone plaé à une distane r et à l'instant t.
s0(t) : [Pa℄ Signal aoustique de référene alulé à la distane minimalede détetion dmin. Modèle de Niess.SEV : Sous-espae vetoriel.

tr(M) : Trae de la matrie M.
Ta : [s℄ Durée du signal aoustique.
Td : [s℄ Date à laquelle le front d'onde atteint l'hydrophone.

TDOA : Di�érene des temps d'arrivée sur deux hydrophones (Time Di�e-rene Of Arrival).
α : Angle d'azimut de l'orientation de la asade d'énergie.
ϕ : Angle de site de l'orientation de la asade d'énergie.
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RésuméLe sujet de ette thèse s'insrit dans le adre du projet international Antares dont l'ob-jetif est la onstrution d'un télesope à neutrinos situé dans un environnement marinau large de Toulon. A de fortes profondeurs, un neutrino a d'autant plus de hane derentrer en ollision ave une moléule d'eau, générant ainsi une réation en haîne générantun �ash lumineux et une onde sonore. L'objetif de ette thèse est d'étudier ette ondesonore en vue de développer un système apable de déteter le front d'onde orrespondantet d'estimer la diretion originelle du neutrinoDans un premier temps, l'étude se porte sur le signal aoustique. Deux desriptions issuesde la littérature et de réents travaux e�etués au CPPM sont onfrontées et aboutissentà une modélisation mathématique du signal et du front d'onde.Dans un seond temps, plusieurs méthodes de détetion sont étudiées, de la plus lassique(étude du rapport de vraisemblane) à des méthodes plus réentes (�ltrage adapté, las-si�ation, et.). La omparaison expérimentale en situation semi réelle de elles-i aboutitau hoix de la méthode de détetion suivante : le FASE (Filtrage Adapté StohastiqueEtendu).En�n, la position et la diretion du neutrino sont estimées par un algorithme dérivé deGauss-Newton. Cet estimateur se base sur la modélisation du déplaement du front d'ondeaoustique et sur les informations temporelles de détetion fournies par les hydrophones dutélesope. De nombreuses on�gurations sont testées et les performanes du système sontévaluées.Une struture d'hydrophone est proposée et une simulation dite "globale" �nalise ettethèse. Dans elle-i, les étapes de détetion et d'estimation sont basées sur les résultats ob-tenus préédemment. Les bruits de mer sont des bruits réels issus de ampagnes de mesureet les résultats obtenus valident les travaux de ette thèse.


