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Introdution généraleLa thématique du travail rapporté dans e manusrit est la reherhe d'information à partird'un signal. La reherhe d'information vise à aquérir de la onnaissane vis-à-vis du ou desphénomènes qui engendrent le signal observé. Elle onsiste à mettre à jour un ertain nombrede aratéristiques qui seront utiles pour dérire, omprendre, expliquer ou enore diserner esphénomènes sous-jaents. La reherhe d'information est soumise à deux éléments : le mode dereprésentation du signal d'une part et l'extration de l'information proprement dite d'autre part.Le mode de représentation dé�nit l'aspet sous lequel le signal est disponible. Dans une repré-sentation temporelle, l'amplitude ou la puissane du signal est disponible en fontion du temps.Une représentation spatiale dérit l'amplitude du signal en di�érents points de l'espae. De lamême manière, une représentation fréquentielle présente l'énergie du signal suivant les fréquenes.Chaque espae de représentation permet ainsi de dérire le ontenu du signal en fontion d'unevariable d'évolution : le temps, l'espae ou la fréquene dans les exemples ités préédemment. Àtravers ette variable d'évolution, il apparaît que haque espae de représentation met en valeurun type d'information : évolution dans le temps, répartition dans l'espae, distribution selon lesfréquenes... La reherhe d'information est don intimement liée aux possibilités o�ertes parl'espae dans lequel le signal est représenté. L'information reherhée doit en premier lieu êtreaessible dans et espae.Dans le as ontraire, il devient néessaire de réorganiser le signal a�n de mettre en évi-dene l'information souhaitée. Nous opérons ainsi un hangement d'espae de représentation. Parexemple, nous pouvons passer d'une représentation temporelle du signal vers une représentationfréquentielle, une représentation temps-fréquene ou enore un espae des phases, et. Préisonsque hanger d'espae de représentation ne modi�e pas le ontenu du signal et notamment nerée pas d'information. Seul l'angle d'observation est modi�é. L'information reherhée doit êtreinitialement présente dans le signal et le hoix d'un espae de représentation doit simplement per-mettre de la mettre en évidene. Préisons également que l'information ontenue dans un signalest limitée. Plus préisément, l'espae d'aquisition initial dans lequel un phénomène est observédé�nit la nature des informations auxquelles il sera possible d'aéder. Par exemple, une représen-tation spatiale ne peut être obtenue à partir d'un enregistrement du signal sous forme temporelle.Le seond élément auquel est soumise la reherhe d'information est son extration propre-ment dite. Si l'information reherhée est aessible dans un espae de représentation orre-tement hoisi, elle doit ependant être réupérée a�n d'être utilisée par la suite. La mise en÷uvre de ette extration est alors ontrainte par le degré d'aessibilité de l'information. Parexemple, est-il possible d'extraire l'information sans ommettre d'erreur ? Toute l'informationest-elle aessible ? Sur e point, notons que le rapport signal sur bruit ou enore le degré deparimonie sont des mesures permettant de quanti�er e degré d'aessibilité. Il déoule de etteremarque que la méthode d'extration à mettre en ÷uvre a�n de réupérer l'information souhai-tée est intimement liée à l'espae de représentation hoisi, et notamment à sa faulté à rendreette information aessible. Comme nous le verrons par la suite, 'est sur e seond aspet dela reherhe d'information que se foalise le travail présenté dans e manusrit.1



2 Introdution GénéraleObjetif et ontexte de travail :Nous onsidérons les signaux pour lesquels une représentation temporelle est disponible. L'ana-lyse de Fourier d'un signal temporel permet de mettre à jour la répartition de son énergie suivantses fréquenes d'osillation. Le aratère physique et intuitif de la notion de fréquene a engendréle suès de ette analyse dans les domaines d'appliation les plus variés. Nous interprétons esuès par le aratère informatif de la représentation fréquentielle d'un signal. Cependant, enrévélant le ontenu fréquentiel du signal, l'analyse de Fourier dissimule son aratère temporelet ne permet pas la desription de l'évolution du signal dans le temps. Or, si les fréquenesd'osillations qui apparaissent dans un signal onstituent une information pertinente, l'évolutiondans le temps de es fréquenes, lorsqu'elle existe, apporte une information plus omplète sur lephénomène étudié. A�n de rendre possible une desription fréquentielle du signal tout en gardantl'information liée à son évolution dans le temps, des représentations temps-fréquene du signalont été proposées [Fla93℄[Coh95℄. Ces représentations visent à dérire la répartition de l'énergiedu signal onjointement suivant le temps et la fréquene.Les di�érentes possibilités o�ertes par plus d'un demi-sièle de reherhe dans le but dereprésenter un signal dans le plan temps-fréquene ne sont pas le point entral de e travail.Dans la suite, nous ne onsidérerons qu'une seule représentation du signal dans l'espae temps-fréquene : le spetrogramme. Ce hoix sera disuté dans le premier hapitre. Partant de ettereprésentation, nous nous sommes plut�t attahés à y dérire le omportement du signal. Ledesripteur que nous avons retenu est le support du signal dans et espae. Le support temps-fréquene d'un signal orrespond à l'ensemble des régions du plan temps-fréquene sur lesquellesle signal existe. La détermination de e support temps-fréquene orrespond à l'objetif de notretravail.Si haque signal admet néessairement un support dans le plan temps-fréquene, notonsqu'une in�nité de signaux peuvent admettre le même support. L'information de support n'estdon pas su�sante pour dérire omplètement un signal. La manière dont l'énergie du signals'y répartit en est e�etivement absente. Sur e point, la pertinene de ette information seradonnée par l'ensemble des problèmes pour lesquels elle apportera une solution su�sante. Aussi,notons que la détermination du support temps-fréquene du signal ne néessite pas la perte del'information énergétique qui reste dans tous les as disponible.Sans rentrer plus avant dans une méthode de détermination du support temps-fréquene, ilapparaît dès à présent qu'un proessus de déision doit être mis en plae. Un support temps-fréquene est une information de nature binaire qui peut être représentée par une fontion india-trie. À haque point du plan temps-fréquene doit don être assoiée la valeur 0 ou 1 en fontionde son appartenane au support du signal. Cette assoiation est néessairement le résultat d'unedéision.Le support temps-fréquene d'un signal orrespond don à l'information que nous nous pro-posons de reherher dans le ontexte spéi�que que nous présentons maintenant.D'une part, le signal d'intérêt sur lequel nous souhaitons gagner de l'information est entiè-rement inonnu. Il ne sera don pas possible de formuler quelques hypothèses a priori sur sonomportement dans le plan temps-fréquene, et notamment sur la forme ou la loalisation de sonsupport.D'autre part, nous onsidérons que le signal temporel observé, 'est-à-dire le signal auquelnous avons aès, est une version perturbée du signal d'intérêt. Nous onsidérons que etteperturbation prend la forme d'un bruit gaussien additif dont le omportement temporel ainsi quefréquentiel est inonnu. Nous verrons que la présene de e bruit doit être expliitement prise enompte dans la détermination du support temps-fréquene du signal d'intérêt. Notamment, elle



3néessite de prendre en ompte les partiipations respetives du signal d'intérêt et du bruit dansles di�érentes régions du plan temps-fréquene. Aussi, la présene d'un bruit aléatoire imposeun aratère inertain au proessus de déision qui sera mis en plae. Il sera alors néessaired'évaluer le degré d'inertitude qui aompagne la détermination du support temps-fréquene.Organisation du manusrit :Dans le premier hapitre, nous posons les bases du travail qui a été mené. En point de dé-part, nous donnons la nature et la omposition des signaux qui sont étudiés. Nous dé�nissonsun modèle temporel de signal pour lequel nous préisons les informations disponibles a priori.Dans un seond temps, nous préisons la notion de support temps-fréquene dans le ontexted'un signal bruité. Aussi, la méthode d'extration de ette information est introduite. Dans untroisième temps, quelques éléments sur les représentations temps-fréquene sont présentés a�n dejusti�er le hoix réalisé dans e travail d'utiliser le spetrogramme. En�n, les éléments du modèlede signal préédemment établi dans le domaine temporel sont traduits dans e nouvel espae dereprésentation.De par la présene du bruit, les éhantillons temporels du signal observé ainsi que les oe�-ients du spetrogramme de e même signal sont de nature aléatoire. Le seond hapitre présenteune étude menée sur le omportement statistique des oe�ients du spetrogramme des signauxonsidérés. Ce omportement statistique aratérise d'une part l'inertitude qui doit être priseen ompte dans la détermination du support temps-fréquene du signal d'intérêt. D'autre part,l'entière dépendane au bruit de e omportement représente une porte d'entrée pour la ara-térisation de e bruit.L'étude rapportée dans e hapitre est la suivante. Dans le as partiulier d'un signal gaus-sien, blan et stationnaire, les oe�ients du spetrogramme sont distribués selon une loi du hi2à 2 degrés de liberté. A�n de nous replaer dans le ontexte d'un bruit gaussien inonnu, nousévaluons si ette proposition reste vraie lorsque les hypothèses de blanheur et/ou de stationna-rité sont relâhées. Ayant mis à jour les onditions pour lesquelles ette proposition n'est plusvraie, la densité de probabilité du spetrogramme est ensuite formulée dans le ontexte d'un bruitgaussien non blan et non stationnaire. Devant la omplexité de la loi obtenue, nous mesuronssa divergene ave une loi du hi2 a�n d'évaluer les possibilités d'utiliser une loi du hi2 pourdérire le spetrogramme. Notamment, nous mesurons l'impat de l'utilisation d'une loi du hi2dans le adre d'un test binaire d'hypothèses.La onnaissane du omportement dans le plan temps-fréquene du bruit gaussien additif su-bordonne la possibilité de déterminer le support temps-fréquene du signal d'intérêt. Le troisièmehapitre est onsaré à l'estimation de e omportement. À partir d'une réalisation du signal,l'objetif est de onnaître l'espérane du spetrogramme du bruit. Dans e but, un estimateurbasé sur les plus petits oe�ients observés dans une région prédé�nie du spetrogramme estdéveloppé. Cet estimateur est ensuite évalué sur des signaux réels et synthétiques.Dans le quatrième hapitre, le proessus de déision permettant de séletionner les points duplan temps-fréquene qui appartiennent au support du signal d'intérêt est étudié au niveau d'ununique point temps-fréquene. Celui-i prend la forme d'un test binaire d'hypothèses permettantde déider si l'énergie observée en un point du plan temps-fréquene est uniquement due au bruitadditif ou bien révèle l'existene du signal d'intérêt. Notamment, un ritère de rapport signal surbruit est introduit dans ette prise de déision. Les performanes du déteteur mis en plae sontensuite évaluées. De façon rétroative, les performanes obtenues aratérisent la représentationtemps-fréquene hoisie, 'est-à-dire le spetrogramme, pour la détetion d'un signal inonnu en



4 Introdution Généraleprésene de bruit gaussien additif.Dans le inquième et dernier hapitre, le proessus de déision est ramené au niveau de l'en-semble de la représentation temps-fréquene a�n de déterminer le support du signal d'intérêt.L'algorithme omplet permettant l'extration de ette information est présenté. L'impat et lehoix des paramètres qui seront laissés libre à un utilisateur sont disutés, au même titre que lesdéfauts et les limitations de la méthode.Les onlusions de e travail ainsi que quelques perspetives viennent �nalement lore emanusrit.
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1.1 Introdution 71.1 IntrodutionLe r�le de e premier hapitre est de présenter le modèle de signal, les objetifs et la méthodehoisie, ainsi que les outils utilisés dans e travail. Il en onstitue don une introdution tehniqueet méthodologique.Dans le premier paragraphe, nous présentons le modèle de signal sur lequel l'ensemble dutravail rapporté dans e manusrit est fondé. Les hoix réalisés sur le type et la nature dessignaux qui seront pris en ompte sont ainsi exposés. Également, nous préisons l'ensemble desinformations que nous supposerons onnues a priori. Dans un seond temps, nous préisonsl'objetif et la motivation générale de e travail. Nous donnons alors la démarhe méthodologiqueque nous avons adoptée : la détermination d'un support temps-fréquene est formulée en tantque test statistique d'hypothèses dans le plan temps-fréquene. Le modèle de signal étant dé�nidans le domaine temporel, la troisième partie de e hapitre onerne alors sa formulation dans ledomaine temps-fréquene. Notamment, le hoix du spetrogramme omme outil de représentationtemps-fréquene est argumenté. Finalement, nous résumons les objetifs et dé�nissons le travailqui sera présenté dans les hapitres suivants.1.2 Le modèle de signal en temps1.2.1 Composition du modèle et informations a prioriDans tout e travail, nous onsidérons des signaux réels formés par l'addition d'un signaldéterministe et d'un signal aléatoire, indépendants l'un de l'autre. Le signal observé, noté x[m]ave m désignant la variable temporelle disrète, s'érit sous la forme
x[m] = d[m] + p[m], (1.1)ave d[m] le signal déterministe et p[m] la ontribution aléatoire.Le signal déterministe d[m] est supposé non stationnaire au sens où la répartition de sonénergie spetrale évolue ave le temps. Conernant le signal aléatoire p[m], sa fontion d'auto-orrélation, notée Γp[m, τ ] à l'instant m et pour le déalage temporel τ , est dé�nie selon

Γp[m, τ ] = E {p[m − τ ]p[m + τ ]} . (1.2)C'est une fontion paire selon la variable de déalage temporel τ . Notons que la dépendane de lafontion d'autoorrélation à l'instant m traduit la non-stationnarité, tandis que la dépendane audéalage temporel τ aratérise la non-blanheur du signal1. La matrie de orrélation assoiéeà ette fontion d'autoorrélation sera notée Rp.Nous hoisissons de onnaître la nature du proessus aléatoire p[m]. Dans e travail, la per-turbation p[m] est un proessus gaussien, entré et inonnu au seond ordre, soit
p[m] ∼ N (0,Γp[m, τ ]) . (1.3)Le modèle aléatoire des signaux observés retenu pour e travail orrespond �nalement à unproessus gaussien, non stationnaire aux ordres 1 et 2, entré sur le signal déterministe d[m], etde fontion d'autoorrélation Γp[m, τ ]. Ce modèle se résume sous l'ériture

x[m] ∼ N (d[m],Γp[m, τ ]) . (1.4)1Par dé�nition, la fontion d'autoorrélation d'un signal blan est nulle pour tous les déalages temporelsexepté en τ = 0



8 Chapitre 1. Modèle, objetifs, méthode et outils1.2.2 Disussiona) Le traitement du signal a une grande tradition de modèles dits "signal + bruit". Le signalorrespond alors à la omposante informative qu'il faut généralement extraire du bruit, elui-ireprésentant une perturbation physique ou plus symboliquement une dégradation de l'informa-tion. Cette perturbation peut souvent être modélisée par une ontribution additive de naturealéatoire. Le modèle adopté dans e travail est un as partiulier dans ette atégorie très géné-rale de modèle "signal + bruit".b) Le as partiulier évoqué i-dessus provient du aratère déterministe attribué à la ompo-sante "signal". Ce hoix peut s'apparenter à une onsidération "petite éhelle" de l'observation
x[m], pour laquelle auune hypothèse n'est réalisée sur la omposante "signal". À l'éhelle del'éhantillon, l'observation est formée d'une ontribution d[m] inonnue, aléatoirement perturbéepar une variable gaussienne p[m]. Sans autre information, l'éhantillon d[m] ne peut être onsidéréque déterministe. Dans une vision à plus grande éhelle, quelques aratéristiques statistiqueset notamment un aratère entré peuvent rapidement venir dérire le signal. Maintenant, si lesignal d'intérêt d[m] présente un omportement aléatoire di�érent de elui porté par la ompo-sante p[m], elui-i ne sera tout simplement pas pris en ompte. Notamment, e omportementserait entièrement préservé si une reonstrution exate du signal d[m] était possible.) Le hoix de donner au signal d'intérêt d[m] une nature déterministe, ou un aratère in-onnu, donne une grande importane aux hypothèses plaées dans le omportement aléatoire dubruit : le signal sera reonnu omme e qui ne orrespond pas à es hypothèses. La seule ationpossible orrespond à identi�er dans un signal donné e qui ne orrespond 'probablement' pas àla tendane aléatoire spéi�ée par les hypothèses. Par exemple, faire une hypothèse de blanheurou de stationnarité sur la omposante aléatoire p[m] aratérise le signal d[m] omme e qui n'estpas blan ou stationnaire.d) Le modèle gaussien hoisi pour la omposante aléatoire limite bien entendu la nature desbruits qui pourront être pris en ompte. Les bruits de nature impulsive par exemple, présentsdans les enregistrements de signaux atmosphériques ou sous-marins et modélisés par des lois
α-stables [NS95℄ n'entrent pas dans le adre de e travail.e) Pour rester familier aux habitudes de langage propres au traitement du signal, les dénomi-nations "signal" ou "signal d'intérêt" ainsi que "bruit" ou "perturbation" seront ommunémentemployées en référene aux omposantes déterministe d[m] et aléatoire p[m] respetivement. Pré-isons ependant que le signal d[m] n'a pas néessairement l'exlusivité du aratère informatif.Par exemple, l'estimation du omportement au seond ordre de la perturbation p[m], sous deshypothèses de non-blanheur et/ou de non-stationnarité, permet une desription du milieu envi-ronnant qui peut s'avérer utile.1.3 Travail proposé1.3.1 FormulationÉtant donné un enregistrement bruité x[m] répondant au modèle (1.4) dérit i-dessus, noussommes à la reherhe d'informations onernant le signal déterministe d[m]. La non-stationnaritéde e signal et de son environnement (le bruit) nous montre que l'information disponible évolueau ours du temps et que sa reherhe doit prendre en ompte ette évolution. Comme seondélément de desription, nous hoisissons les fréquenes au sens de Fourier, 'est à dire donnéespar les osillations des fontions sinus et osinus. Ce hoix orrespond à observer les signaux



1.3 Travail proposé 9dans le plan temps-fréquene, et plus préisément à observer la répartition de l'énergie du signalonjointement suivant le temps et la fréquene. De nombreuses fontions mathématiques ontété proposées a�n de permettre ette observation [Coh95℄. Le hoix d'une représentation temps-fréquene adaptée au travail présenté dans e manusrit est disuté dans le paragraphe 1.4.1.Le point de départ de notre étude est ainsi une représentation temps-fréquene de l'obser-vation bruitée x[m]. Cette représentation est notée Sx[n, k]. Dans tout le manusrit, n désignel'indie de temps et k l'indie des fréquenes assoiés au plan temps-fréquene. À partir deette représentation, l'information que nous nous proposons de retrouver est le "support temps-fréquene" du signal déterministe d[m]. Cette reherhe s'apparente à loaliser l'énergie du signal
d[m] dans le plan temps-fréquene ou enore à déterminer l'ensemble des points temps-fréquenesur lesquels e signal est présent2. Le support temps-fréquene d'un signal orrespond don àune région ou à un ensemble de régions du plan temps-fréquene. Il peut être représenté par lafontion indiatrie de ette(es) région(s), 'est-à-dire la arte binaire sur laquelle la valeur 1est attribuée aux points temps-fréquene appartenant à ette(es) région(s), la valeur 0 étantattribuée dans le as ontraire. À titre d'exemple, la �gure 1.1 présente les spetrogrammes et lessupports temps-fréquene relatifs à un signal de parole (en haut), un signal synthétique omposéde deux modulations de fréquene (au milieu) ainsi qu'un signal aoustique après propagationdans un milieu marin dispersif (en bas).Nous avons préisé dans le premier paragraphe de e hapitre que le signal d[m] est en-tièrement inonnu. Il en déoule qu'auune hypothèse restritive sur la forme de son supporttemps-fréquene ne peut être formulée. Tout point temps-fréquene [n, k] a ainsi une probabilitéa priori d'appartenir au support TF du signal égale à 1/2 et ette probabilité n'est pas modi�ée àmesure que e support devient onnu dans une quelonque autre région du plan temps-fréquene.L'hypothèse d'un signal d[m] inonnu impose de e fait une approhe loale : pour haque point
[n, k] du plan temps-fréquene, son appartenane au support temps-fréquene du signal d[m] doitêtre remise en question.Remarque : la non-onnaissane du phénomène observé doit d'abord être perçue omme uneontrainte imposée à la méthode d'analyse, et non omme le re�et général d'une réalité pra-tique : il est souvent possible d'avoir quelques idées a priori sur les signaux analysés. Cependant,si la méthode a pour objetif une ertaine adaptabilité à un grand nombre de signaux, elle doit,au départ, réduire les hypothèses sur la forme (spetrale par exemple) et la nature (détermi-niste/aléatoire) des signaux auxquels elle s'adresse. Une question se pose néanmoins : où estl'intérêt d'une méthode générale lorsque l'apport de onnaissanes sur le signal observé engendredes traitements ertes spéi�ques mais ertainement beauoup plus performants ? Dans un pre-mier temps, nous répondons que la onnaissane a priori n'est pas toujours su�samment préisepour être diretement utilisée par un algorithme. De plus, elle n'existe pas toujours exatementsous la forme néessaire à l'algorithme. De e point de vue, nous tentons de mettre en plae untraitement qui permette d'obtenir automatiquement, rapidement et de façon su�samment �ableune première information sur un signal, en l'ourrene son support dans le plan temps-fréqueneet omme nous le verrons, une estimation du bruit. Cette information pourra ensuite être uti-lisée pour des traitements plus spéi�ques. Dans une perspetive d'évolution, un intérêt d'uneméthode générale repose par ontre sur sa apaité à supporter et même enourager l'intégrationde onnaissanes sur le phénomène analysé. Lorsque ertains détails sur le signal d'intérêt (parexemple une forme harmonique ou une nature aléatoire) ou sur la perturbation sont onnus, laméthode doit permettre leur intégration dans le modèle et aroître ses performanes sur lessignaux onsidérés.2Cette dernière dé�nition sera modulée dans la suite en raison de la présene de bruit.
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Fig. 1.1 � Exemples de représentations temps-fréquene et de supports temps-fréquene assoiéspour a) un signal de parole, b) un signal synthétique et ) un signal d'aoustique sous-marine.



1.3 Travail proposé 111.3.2 MotivationsNous avons relevé diverses problématiques de traitement du signal pour lesquelles la détermi-nation du support temps-fréquene d'un signal présente un intérêt. Nous en itons deux grandesatégories qui sont le �ltrage temps-fréquene et la détermination de paramètres aratéristiquesd'un signal. Ces deux atégories orrespondent respetivement à la transformation des signauxd'une part et à la reherhe d'informations d'autre part.1.3.2.1 Filtrage temps-fréquenePlusieurs études ont montré que les représentations temps-fréquene sont des outils perfor-mants et très intuitifs pour la réalisation de �ltre linéaire et variant dans le temps. La prise enompte de la dimension temporelle dans l'opération de �ltrage est une aratéristique néessairelorsque les signaux sont de nature non stationnaire.Une opération de �ltrage temps-fréquene, basée sur le support temps-fréquene d'un signal,permet par exemple de réaliser un débruitage du signal. L'énergie de la perturbation additive quin'appartient pas au support TF du signal peut e�etivement être éliminée. Notons ependant quele support temps-fréquene du signal, seul, n'est pas une information su�samment rihe pouréliminer ou même atténuer le bruit ontenu à l'intérieur même de e support. Ce dernier pointnéessite l'estimation de l'énergie propre au signal d'intérêt au sein du support. Une seondeappliation du �ltrage temps-fréquene est possible lorsque le support du signal se ompose deplusieurs régions distintes dans le plan temps-fréquene. Il s'agit alors de onstruire le signaltemporel orrespondant à une partie seulement du support. Cette opération s'assimile à une sépa-ration de omposantes disjointes dans le plan temps-fréquene. La �gure 1.1-) donne un exemplede signal pour lequel ette opération est possible.Nous mentionnons deux approhes permettant de réaliser un �ltre temps-fréquene.La première prend la forme générique d'une analyse-pondération-synthèse. Une représentationtemps-fréquene inversible du signal est onstruite puis pondérée terme à terme par une fontionde gain (temps-fréquene). Une opération de synthèse temps-fréquene permet alors de reons-truire dans le domaine temporel le signal ainsi �ltré. Cette tehnique est partiulièrement utiliséepour les signaux audio sur la base de la Transformée de Fourier à Court Terme (des exemplesde fontion de gain sont donnés dans [MM80, EM84℄, la question de la synthèse est traitée dans[All77, AR77℄). Dans ette approhe, la onnaissane du support temps-fréquene du signal d'in-térêt peut être une aide utile à la détermination de la fontion de gain temps-fréquene. Laseonde approhe permettant de dé�nir un �ltre linéaire et variant dans le temps, partiulière-ment développée par F. Hlawatsh [HK94, HMKK00℄, repose sur la notion de sous-espae signaldans le plan temps-fréquene. Elle onsiste à projeter le signal sur une base de fontions dérivantune région prédé�nie du plan temps-fréquene. L'opération a ii l'avantage d'être réalisée dansle domaine temporel tout en gardant une représentation intuitive liée au plan temps-fréquene.Pour ette méthode, la détermination du support temps-fréquene du signal d'intérêt donneexpliitement la ou les régions du plan temps-fréquene sur lesquelles le signal doit être projeté.1.3.2.2 Caratérisation du signalLe traitement du signal porte une tradition d'extration de l'information. Une partie de sonativité est ainsi dédiée à la dé�nition d'espaes de représentation dans lesquels l'informationest aessible. À haque espae de représentation orrespond alors un type d'information. Parmid'autres, les représentations temps-fréquene proposent de dérire un phénomène onjointementen temps et en fréquene. Le temps dérit la non-stationnarité, la fréquene dérit une natureosillante. Si la leture d'une représentation temps-fréquene est un élément pertinent quant à
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Spetrogramme Sx[n, k] du signal x[m] = d[m] + p[m]

H0[n, k] : Sx[n, k] = Sp[n, k]

H1[n, k] : Sx[n, k] = Sd+p[n, k]

Fig. 1.2 � Prinipe du test binaire d'hypothèses mis en plae en haque point [n, k] du plantemps-fréquene.la onnaissane d'un phénomène, l'emplaement dans le plan temps-fréquene de e qu'on y litontient une portion de ette information. Le support temps-fréquene d'un signal revêt dondans ertains as un aratère informatif qui suggère son utilisation omme une aratéristiquedu signal. L'exemple typique d'une information partiulièrement reherhée et qui s'apparenteà un support temps-fréquene est la loi de fréquene d'un signal modulé en fréquene (voir parexemple le signal synthétique et son support TF présentés sur la �gure 1.1-b)). L'utilisation deette information dans une perspetive de diagnostique est présentée dans [HM06b℄. Le supporttemps-fréquene d'un signal peut également dé�nir une aratéristique utilisable dans un pro-blème de lassi�ation qui s'apparente alors à une reonnaissane de forme.Toutefois, si es perspetives paraissent attrayantes, elles sont onditionnées à la manière donte support temps-fréquene pourra être déterminé, et notamment à la possibilité de prendre enompte la perturbation additive p[m], omme nous le verrons par la suite.1.3.3 Méthode proposéeA�n de déterminer le support temps-fréquene du signal d[m], nous hoisissons de formuler,en haque point [n, k] du plan temps-fréquene, un test d'hypothèses binaires permettant de luiattribuer la valeur 0 ou 1. Plus préisément, étant donné une représentation temps-fréquenede l'observation x[m], il s'agit de déterminer si le oe�ient Sx[n, k] observé à la position [n, k]provient uniquement de la perturbation p[m] (hypothèse H0 dite "bruit seul") ou s'il re�ète aussila ontribution du signal d'intérêt d[m] (hypothèse H1 dite "signal + bruit"). Illustré sur la �gure1.2, le test d'hypothèses au point [n, k] s'érit, en utilisant les notations introduites en (1.1),
{

H0 : Sx[n, k] = Sp[n, k],

H1 : Sx[n, k] = Sd+p[n, k].
(1.5)Le support temps-fréquene du signal d'intérêt d[m], noté Stf (d), orrespond à l'ensemble despositions [n, k] pour lesquelles l'hypothèse H1 est retenue.Une manière intuitive de séletionner les points temps-fréquene qui onstituent le supportd'un signal onsiste à omparer le niveau d'énergie observé ave une référene prédé�nie. En unpoint du plan temps-fréquene, retenir l'une des hypothèses H0 ou H1 s'assimile alors à omparerle oe�ient temps-fréquene Sx[n, k] ave un seuil, noté Sseuil[n, k], et le support temps-fréquenedu signal d[m] est obtenu selon

S
tf (d) =

{
[n, k]/Sx[n, k] > Sseuil[n, k]

}
. (1.6)



1.3 Travail proposé 13Suivant ette démarhe et pour une représentation temps-fréquene Sx[n, k] donnée, il apparaîtque le support temps-fréquene Stf (d) du signal d[m] est entièrement déterminé par le hoixdu seuil Sseuil[n, k]. Ce "seuil de détetion" est don le seul inonnu du problème et l'objetifprinipal de e travail est de proposer et évaluer une façon de le dé�nir.Dans la manière de formuler les deux hypothèses H0 et H1, nous avons supposé que le bruit
p[m] et plus préisément sa représentation temps-fréquene Sp[n, k] est non nulle sur tout leplan temps-fréquene. Notamment, l'hypothèse "signal seul" n'est pas formulée. Ce hoix peutse justi�er en onsidérant que l'enregistrement d'un signal dans un environnement réel ontientà tous les instants un bruit, au minimum le bruit thermique lié au apteur, approximativementblan et admettant ainsi une énergie non nulle sur l'ensemble du domaine fréquentiel.Mais ette formulation possède surtout l'intérêt de donner expliitement au bruit le r�le de"référene" à partir de laquelle le signal sera déteté. Il paraît intuitif de onsidérer qu'un signalest aessible en un point du plan temps-fréquene lorsque l'énergie qu'il y développe est aumoins supérieure à elle que le bruit présente en e même point. Le signal aessible est ainsielui qui émerge du bruit. De la même manière, si nous avons plus haut présenté le supporttemps-fréquene d'un signal omme l'ensemble des points temps-fréquene sur lesquels le signalexiste, le support temps-fréquene aessible du signal d'intérêt orrespond quant à lui à l'en-semble des points temps-fréquene pour lesquels le signal est lui-même aessible, 'est-à-direadmet une énergie au moins supérieure à elle du bruit. Nous voyons don que le bruit tient uneplae tout à fait privilégiée, au sens où il détermine l'énergie minimale que doit posséder le signalpour être aessible. Il en déoule aussi que la séletion des points temps-fréquene appartenantau support du signal se doit d'être plus liée à l'évaluation d'un rapport signal sur bruit qu'à laseule énergie du signal lui même.La �gure 1.3 illustre quelques éléments de ette disussion. Pour haun des trois as a), b)et ), la �gure de gauhe représente le spetrogramme d'un signal synthétique auquel un bruitgaussien a été ajouté. À droite, deux possibilités de supports temps-fréquene sont présentés. Lepremier, à gauhe, ne prend pas en ompte les éventuelles variations du bruit. Le seuil de déisionest obtenu suivant un ritère énergétique global3 appliqué sur la représentation temps-fréquene
Sx[n, k] du signal bruité x[m]. Il orrespond don à une "référene signal". Par opposition, leseond support temps-fréquene, à droite, est obtenu en prenant expliitement le bruit ommeréférene. Dans e as, les points temps-fréquene séletionnés admettent une énergie au moinssupérieure à elle du bruit, elle-i étant onnue dans et exemple.Dans le as d'une perturbation blanhe et stationnaire, 'est-à-dire onstante (en espérane) surtout le plan temps-fréquene, les supports obtenus suivant l'une ou l'autre des référenes sontidentiques, �gure 1.3-a). La néessité de prendre le bruit omme référene apparaît lorsque elui-iest non stationnaire (�gure 1.3-b)) ou non blan (�gure 1.3-)), 'est-à-dire non onstant sur toutle plan temps-fréquene. Dans es situations, le support temps-fréquene du signal ne peut êtreextrait justement si la forme du bruit n'est pas prise en ompte. Aussi, la �gure 1.3-) illustre lanotion de support temps-fréquene aessible. Pour e troisième as, la perturbation non blanhereouvre ertaines parties du signal. Celles-i sont alors perdues et nous ne herherons pas àles retrouver. Le support temps-fréquene de droite, obtenu ave une référene bruit, orrespondalors au support aessible du signal.Il ressort don que le test de détetion doit d'une part être formulé loalement (pour haqueposition [n, k]) et d'autre part que le seuil de détetion doit être dé�ni en relation ave le niveaude bruit au point [n, k] onsidéré. Ces deux onditions sont naturellement prises en ompte dans3par exemple retenir les valeurs supérieures à 1/10ième du maximum, ne garder que 20% de l'énergie totale, ouenore évaluer le maximum de l'histogramme de la représentation temps-fréquene...
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Fig. 1.3 � Illustration de l'intérêt de donner au bruit le r�le de référene et de la notion desupport temps-fréquene aessible. À gauhe, spetrogrammes du signal pour une perturbationa) blanhe et stationnaire, b) blanhe et non stationnaire et ) non blanhe et stationnaire. Auentre, support temps-fréquene obtenu ave une référene "signal". À droite, support temps-fréquene obtenu ave une référene "bruit".



1.4 Le modèle de signal en temps-fréquene 15le test d'hypothèses formulé en (1.5). Maintenant, de par la nature aléatoire du signal observé
x[m], expliitée en (1.4), haque oe�ient Sx[n, k] de la représentation temps-fréquene est éga-lement une réalisation d'une variable aléatoire. Le test d'hypothèses formulé en (1.5) est don denature statistique et rentre dans la lasse de problèmes dit des "tests statistiques d'hypothèses"[VT68℄. Nous pouvons ainsi utiliser à pro�t l'ensemble du formalisme qui a été développé dans leadre de es problèmes. Si e formalisme propose une démarhe générale menant exatement à ladé�nition d'un seuil tel que elui utilisé dans l'expression (1.6), il propose surtout un ensemblede ritères statistiques à partir desquels e seuil pourra être dé�ni. Nous verrons que ertains dees ritères apportent une réponse tout à fait naturelle à notre problème. Outre la déterminationdu seuil, un seond élément d'intérêt lié aux tests statistiques d'hypothèses onerne l'évaluationde la méthode. A�n de juger de la qualité de la prise de déision, un ensemble de ritères aégalement été développé. L'observation de es ritères permettra alors de préiser les limites devalidité et de juger des performanes de l'ensemble de la démarhe proposée pour déterminer lesupport temps-fréquene du signal d[m].Si la détermination du support temps-fréquene d'un signal aléatoire trouve une formulationen terme de test statistique d'hypothèses, il onvient maintenant de préiser les besoins de esméthodes, 'est à dire les onnaissanes qui sont néessaires à leur mise en pratique. Dans ebut, nous mentionnons dès à présent le adre général de solutions apporté par le test du rapportde vraisemblane [VT68℄. Dans e formalisme, le hoix de l'hypothèse H0 ou H1 s'apparenteà omparer le rapport des vraisemblanes de l'observation Sx[n, k] sous haque hypothèse aveun seuil µ. En notant L[n,k] e rapport de vraisemblane au point [n, k], la solution au testd'hypothèse est donnée selon

L[n,k] =
pH1

(Sx[n, k])

pH0
(Sx[n, k])

H1

≷

H0

µ, (1.7)dans lequel pH0
(Sx[n, k]) et pH1

(Sx[n, k]) représentent les densités de probabilité des oe�ientstemps-fréquene Sx[n, k] sous les hypothèses H0 et H1 ou 'onditionnellement' à es hypothèses.Ces deux densités de probabilité onstituent dès lors le point de départ de la méthode visant àrésoudre le test d'hypothèses formulé en (1.5). Par ailleurs, elles représentent le strit équivalent,dans le domaine temps-fréquene, du modèle aléatoire de signal dé�ni en (1.3) et (1.4) dansle domaine temporel. Bien entendu, elles sont entièrement dépendantes de la transformationtemps-fréquene hoisie.1.4 Le modèle de signal en temps-fréquene1.4.1 Choix d'une représentation temps-fréqueneDepuis plus d'un demi-sièle, de nombreuses transformations ont été proposées a�n de re-présenter un signal onjointement en temps et en fréquene. Ces transformations peuvent êtrede natures di�érentes et posséder des aratéristiques très variables [Fla93℄[TMA00℄. Commenous nous intéressons à la loalisation de l'énergie d'un signal, les transformations quadratiqueset partiulièrement elles appartenant à la lasse de Cohen [Coh89℄ ont naturellement retenunotre attention. Une aratéristique majeure de ette lasse de représentations est un ompromisnéessaire entre loalisation et présene de termes d'interférene. Une même représentation nepeut allier à la fois une loalisation parfaite de l'énergie propre au signal dans le plan temps-fréquene et l'absene de termes d'interférene liés à la nature quadratique de la transformationd'un signal multi-omposantes. Aux deux extrêmes de e ompromis se trouvent la distributionde Wigner-Ville et le spetrogramme. La distribution de Wigner-Ville présente une loalisation
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Fig. 1.4 � Comparaison de la distribution de Wigner-Ville (à gauhe) et du spetrogramme (àdroite) d'un signal omposé de deux modulations sinusoïdales de fréquenes.parfaite pour les signaux modulés linéairement en fréquene mais se trouve entahée de tousles termes d'interférene. À l'inverse, le spetrogramme d'un signal multi-omposantes ne faitapparaître auun terme d'interférene mais présente une mauvaise loalisation de l'énergie desomposantes. Pour illustration, la distribution de Wigner-Ville et le spetrogramme d'un signalontenant deux modulations sinusoïdales de fréquenes sont représentés sur la �gure 1.4. Pourles autres transformations temps-fréquene de la lasse de Cohen, le hoix d'un noyau éventuel-lement adapté au signal [JB95℄ ou à la �nalité de l'analyse [Dav00℄ module le ompromis entreinterférenes et loalisation.Dans e travail, nous avons hoisi de représenter les signaux dans le plan temps-fréquene enutilisant le spetrogramme. Trois éléments ont motivé e hoix : l'absene de terme d'interférened'une part, son inversibilité d'autre part et �nalement les possibilités de aluls analytiques et demanipulation de sa densité de probabilités. Notons que es trois aratéristiques proviennent dela nature linéaire de la transformée de Fourier à partir de laquelle le spetrogramme est onstruit.Cherhant à loaliser l'énergie d'un signal dans le plan temps-fréquene, l'utilisation d'unereprésentation présentant de bonnes propriétés de loalisation semble être le hoix le plus lo-gique. Cependant, la méthode de détetion du signal que nous nous proposons de mettre en÷uvre est équivalente à un seuillage appliqué diretement sur les oe�ients de la représenta-tion temps-fréquene. Un point du plan temps-fréquene sera onsidéré omme appartenant ausupport temps-fréquene du signal d'intérêt si l'énergie observée en e point dépasse un ertainseuil. Ave une telle méthode, les termes d'interférene seront inévitablement retenus dans lesupport temps-fréquene du signal. Bien que la nature quadratique du spetrogramme engendrenéessairement quelques interférenes entre les di�érentes omposantes d'un signal [JW92℄, esinterférenes n'existent qu'au niveau de l'intersetion du support temps-fréquene des ompo-santes. En onséquene, un relief observé sur un spetrogramme traduit toujours l'existene,dans le signal analysé, d'une omposante dont l'énergie individuelle appartient à ette région duplan temps-fréquene.Nous pensons que la loalisation d'un signal dans le plan temps-fréquene peut trouver un intérêtdans un proessus d'interprétation automatique du ontenu d'un signal. Ce proessus d'interpré-tation onsiste en une desription informative du ontenu temps-fréquene, permettant à terme



1.4 Le modèle de signal en temps-fréquene 17de mener à une prise de déision [MD04℄. L'utilisation d'un masque temps-fréquene ommeritère de lassi�ation est un exemple de es proessus. De e point de vue, la présene determes d'interférene omplexi�e le proessus d'interprétation ar elle élargit la notion de om-posante temps-fréquene : la aratérisation d'une struture temps-fréquene n'est plus possibleindividuellement, mais doit désormais prendre en ompte les autres strutures ou omposantesprésentes dans le signal et ave lesquelles elle est en interation. Or, si ette aratérisation restepossible pour des signaux simples ou bien onnus, elle semble peu réalisable dans le as générald'un signal inonnu.Outre le aratère informatif, un autre point d'intérêt d'une loalisation du signal dans le plantemps-fréquene est lié à la dé�nition d'une opération de �ltrage temps-fréquene. Le supporttemps-fréquene du signal étant loalisé, il semble intéressant de pouvoir reonstruire un signaltemporel orrespondant à tout ou partie de e support. Or, ette opération néessite que latransformation temps-fréquene utilisée soit inversible. Parmi les transformations quadratiques,le spetrogramme possède ette propriété sous une simple ondition de normalisation de la fenêtred'analyse [Coh95℄[All77℄.Finalement, le traitement des signaux aléatoires néessite la onnaissane du omportementaléatoire de es signaux sur le domaine dans lequel ils sont représentés. Notamment, le testd'hypothèse formulé en (1.7) néessite la onnaissane de la densité de probabilité des oe�ientsde la représentation temps-fréquene. Si pour l'ensemble des représentations de la lasse deCohen, les moments d'ordre 1 et 2 ont pu être exprimés [MF85℄[Sta02℄, une desription omplètedu omportement statistique en terme de densité de probabilité d'un signal aléatoire, mêmegaussien, reste di�ile. La situation du spetrogramme est un peu di�érente. Bien qu'appartenantà la lasse de Cohen, son origine linéaire permet d'exprimer la densité de probabilité de sesoe�ients sous l'hypothèse d'un signal gaussien, ette densité étant alors su�samment simplepour être utilisée dans des développements analytiques.Nous avons ainsi hoisi d'utiliser une représentation temps-fréquene quadratique, libre detous termes d'interférene (au sens de Wigner-Ville), inversible et pour laquelle le omportementaléatoire des signaux peut être omplètement déterminé. Pour es raisons nous retenons le spe-trogramme. Les faibles propriétés de loalisation de ette représentation onstituent une limiteintrinsèque à notre méthode.Le spetrogramme est dé�ni omme le module arré de la Transformée de Fourier à CourtTerme (TFCT) [Fla93℄. La Transformée de Fourier à Court Terme Fx[n, k] du signal x[m] estformée d'une suession de Transformées de Fourier Disrètes (TFD), alulées sur des portionsde signal pondérées par une fenêtre d'analyse w[m] de longueur M . Fx[n, k] est un nombreomplexe dont les parties réelle et imaginaire sont dé�nies par
F r

x [n, k] =
M−1∑

m=0

x[nD + m]w[m] cos(−2πk
m

K
), (1.8)

F i
x[n, k] =

M−1∑

m=0

x[nD + m]w[m] sin(−2πk
m

K
), (1.9)où K est la taille de la TFD, D est le pas de glissement de la fenêtre entre deux analyses suessiveset K/M orrespond au fateur de zero-padding. Une ondition néessaire de reonstrution dusignal temporel à partir de sa TFCT est l'utilisation d'une fenêtre d'analyse d'énergie unité[All77℄, soit

M−1∑

m=0

w[m]2 = 1. (1.10)



18 Chapitre 1. Modèle, objetifs, méthode et outilsCette normalisation sera appliquée dans toute la suite de e travail.Le spetrogramme Sx[n, k] du signal x[m], module arré de la TFCT, s'érit
Sx[n, k] = |Fx[n, k]|2

= F r
x [n, k]2 + F i

x[n, k]2

= Fx
T [n, k]Fx[n, k], (1.11)dans lequel le veteur Fx[n, k], dé�ni selon

Fx[n, k] =

(

F r
x [n, k]

F i
x[n, k]

)

, (1.12)est introduit pour les besoins des analyses futures. C'est un veteur réel de dimension 2 isomorpheau nombre omplexe Fx[n, k].1.4.2 Formulation temps-fréquene du modèle de signalL'objet de e paragraphe est de donner la formulation temps-fréquene, basée sur le spe-trogramme, du modèle de signal temporel introduit au paragraphe 1.2. Nous préisons ommentles di�érentes omposantes de e modèle apparaissent dans ette représentation et omment lesdi�érentes hypothèses s'y traduisent.En introduisant la déomposition temporelle du signal donnée en (1.1) dans la dé�nition duspetrogramme, nous obtenons
Sx[n, k] = Sd+p[n, k]

= |Fd+p[n, k]|2

= F r
d [n, k]2 + F i

d[n, k]2 + F r
p [n, k]2 + F i

p[n, k]2 + 2
(

F r
d [n, k]F r

p [n, k] + F i
d[n, k]F i

p[n, k]
)

= Sd[n, k] + Sp[n, k] + 2Sdp[n, k]. (1.13)Cette dernière ligne donne la formulation temps-fréquene du modèle de signal (1.1) utilisé danse travail.Le terme Sd[n, k] orrespond au spetrogramme du signal d'intérêt déterministe d[m]. C'estun terme déterministe. Le terme Sp[n, k] représente le spetrogramme de la perturbation aléa-toire p[m]. C'est un terme aléatoire. Le terme Sdp[n, k] quant à lui, peut être interprété ommele spetrogramme roisé des signaux d[m] et p[m]. Il représente le terme d'interférene lié à lanature quadratique du spetrogramme. Toutefois, à la di�érene des termes d'interférenes ob-servés sur une distribution de Wigner-Ville, e terme n'existe que sur l'intersetion des supportsTF des deux signaux d[m] et p[m]. C'est également un terme aléatoire.De la même façon que la fontion d'autoorrélation Γp[m, τ ] de la perturbation p[m] a étéintroduite en (1.2) dans le domaine temporel, la densité "temps-fréquene" de puissane de etteperturbation, notée γp[n, k], est ii introduite.Dans le as stationnaire, en suivant la relation de Wiener-Khinthine, la densité spetrale depuissane γp[k] se dé�nie omme la transformée de Fourier suiavnt la variable de déalage tem-porel τ de la fontion d'autoorrélation Γp[τ ] (stationnaire). Dans e as, le périodogramme dusignal, donné omme le module au arré de sa TFD, en est un estimateur asymptotiquement nonbiaisé4.4Le biais de l'estimateur tend vers 0 lorsque la taille du signal devient in�nie.



1.5 Résumé 19Dans le as non stationnaire, une manière de dé�nir une densité spetrale de puissane est deonsidérer à haque instant m la transformée de Fourier suivant la variable de déalage temporel
τ de la fontion d'autoorrélation Γp[m, τ ]. Cette densité spetrale appartient à la lasse des re-présentations de type s-Wigner [Fla93℄, pour laquel la valeur −1/2 est hoisie pour le paramètre
s. Cependant, la propriété d'estimateur non biaisé n'est dans e as pas véri�ée par le spetro-gramme pour lequel la taille M des trames temporelles de signal analysé est néessairement �nie.La densité spetrale de puissane non stationnaire de la perturbation γp[n, k], ne peut don pasêtre orretement estimée à l'aide du spetrogramme. Devant ette impossibilité, nous hoisissonsde dé�nir la quantité γp[n, k] à partir du spetrogramme selon

γp[n, k] = E {Sp[n, k]} . (1.14)S'il s'agit d'une estimation biaisée de la densité spetrale non stationnaire de la perturbation,l'introdution de ette quantité par Mark [Mar70℄ sous le nom de "spetre physique" repose surson aratère très intuitif quant à la desription des signaux aléatoires non stationnaires. En equi nous onerne, nous verrons que ette quantité onstitue un élément tout à fait entral danse travail. Dans la suite, la terminologie "densité spetrale de puissane du bruit" (ou dsp) serautilisée, par abus don, pour la désigner.L'hypothèse de gaussianité de la perturbation p[m] a permis d'établir en (1.4) la distributionde probabilité de l'éhantillon x[m]. La formulation temps-fréquene de e modèle aléatoire, pourle spetrogramme et dans le as d'une perturbation non blanhe et non stationnaire est l'objetdu seond hapitre de e manusrit.1.5 RésuméNous proposons de déterminer le support temps-fréquene aessible d'un signal d'intérêt,non stationnaire, déterministe et inonnu, noyé dans un bruit gaussien additif, entré et de fon-tion d'autoorrélation inonnue. Le spetrogramme est hoisi pour représenter les signaux dansle plan temps-fréquene. Le support temps-fréquene aessible d'un signal est dé�ni omme l'en-semble des points temps-fréquene pour lesquels le signal d'intérêt admet une énergie au moinssupérieure à elle du bruit. Nous hoisissons alors de résoudre le problème de loalisation aumoyen d'un test de détetion binaire, formulé en haque point du plan temps-fréquene. Pourhaque oe�ient du spetrogramme, un seuil de détetion doit être dé�ni a�n de retenir l'unedes hypothèses H0 ="bruit seul" ou H1 ="signal + bruit".A�n de déterminer e seuil de détetion en lien ave la puissane du bruit et selon un ritèrede détetion approprié, les lois de probabilité des observations, 'est-à-dire des oe�ients duspetrogramme, doivent être onnues. La détermination de es densités de probabilité est l'objetdu hapitre 2. La densité spetrale non stationnaire du bruit apparaît naturellement ommel'un des paramètres de la densité de probabilité des oe�ients du spetrogramme. Aussi, ler�le entral qu'il joue dans la dé�nition du support temps-fréquene aessible, illustrée parsa position de référene dans le test d'hypothèse impose sa onnaissane. Dans le hapitre 3,une méthode d'estimation de e bruit est proposée. La mise en plae et l'évaluation du test dedétetion à travers la détermination d'un seuil de détetion est l'objet du hapitre 4. Finalement,l'algorithme omplet de loalisation temps-fréquene est présenté dans le hapitre 5.
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2.1 Introdution 232.1 IntrodutionLe but de e hapitre est de préiser la loi de probabilité selon laquelle se distribuent lesoe�ients Sx[n, k] du spetrogramme d'un signal x[m] répondant au modèle (1.4) dérit dansle hapitre préédent.Sous l'hypothèse d'un signal gaussien, la loi du hi2 est lassiquement utilisée pour dé-rire le module arré des oe�ients d'une transformée de Fourier, et don le spetrogramme[Koo74℄[Alt80℄[Kay98℄. Cependant, l'exatitude de ette loi repose sur l'hypothèse de irularitéde la distribution des oe�ients de la transformée de Fourier.La irularité d'une variable aléatoire orrespond à une invariane par rotation de sa densitéde probabilité. Dans le as d'une variable aléatoire gaussienne à 2 dimensions G = (G1, G2), lairularité se rapporte aux deux propriétés suivantes :
{

Cov {G1, G2} = 0

Var {G1} = V {G2} ,
(2.1)dans lequel 'Var' et 'Cov' désignent respetivement la variane et la ovariane.Pour haque oe�ient de la transformée de Fourier d'un signal gaussien, l'hypothèse de ir-ularité renvoie don à la déorrélation des parties réelle et imaginaire d'une part et à l'égalité deleur variane d'autre part. Si en pratique la irularité de la TFCT est toujours supposée exate,ertains auteurs notent que ette hypothèse est stritement valide lorsque le signal analysé estblan (éhantillons temporels indépendants) et pour une fenêtre d'analyse retangulaire de taillein�nie [Koo74℄. Dans le adre d'un signal non-blan, Martin préise que la longueur de orréla-tion du signal analysé doit être faible devant la taille de la fenêtre pour que ette hypothèse soitaeptable [Mar01℄.Fae à es remarques, nous nous sommes intéressés à ette hypothèse de irularité de la TFCT[HMM06, HMM08℄. Nous avons herhé à dé�nir les onditions pour lesquelles la irularité de laTFCT peut être aeptée et par onséquene, pour lesquelles le spetrogramme peut être déritpar une loi du hi2. Les paramètres pris en ompte dans ette étude sont :� la forme de la fenêtre d'analyse,� la taille de la fenêtre d'analyse,� le degré de orrélation du signal analysé.� la non-stationnarité du signal analysé.L'in�uene du zero-padding a également été étudiée. N'ayant jamais pu mettre à défaut la iru-larité de la TFCT, l'étude de e paramètre ne sera pas présentée dans la suite.Dans les as où la irularité de la TFCT n'est pas véri�ée, les oe�ients du spetrogrammene sont plus distribués selon une loi du hi2 mais plus généralement selon la loi du module arréd'une variable gaussienne bidimensionnelle. Nous avons alors herhé à omparer es deux lois etnotamment à évaluer l'erreur ommise lorsque la loi du hi2 est malgré tout utilisée pour dérirele spetrogramme.Dans e but, nous avons d'une part évalué la di�érene entre la distribution du spetrogrammeet la loi du hi2 en utilisant la divergene de Kullbak-Leibler [HM07℄. Cette étude permet demettre en évidene l'impat de di�érents paramètres omme la orrélation du signal analysé ainsique la nature et la taille de la fenêtre d'analyse utilisée.D'autre part, dans e travail, la densité de probabilité du spetrogramme est utilisée dans leadre d'un test de détetion. Dans e ontexte, remplaer la loi du spetrogramme par une loi duhi2 va entraîner des variations dans les performanes du test : les probabilités de détetion et defausses alarmes vont par exemple être modi�ées. A�n d'évaluer les onséquenes de l'utilisation



24 Chapitre 2. Densité de probabilité du spetrogrammed'une loi du hi2 pour dérire le spetrogramme, nous pouvons don évaluer les variations desperformanes du test de détetion qui en résultent. Cette seonde étude permet de donner desonditions pratiques sur l'utilisation de la loi du hi2 dans e ontexte.L'organisation de e hapitre est la suivante : dans un premier temps, la densité de probabilitéde la TFCT est exprimée en fontion des paramètres du signal et des paramètres de l'analysetemps-fréquene. Ensuite, nous rappelons la dé�nition d'une variable du hi2 et formulons lesonditions de irularité de la TFCT, onditions à respeter pour que le spetrogramme puisseêtre assimilé à une telle variable. Dans une troisième partie, es onditions sont évaluées en fon-tion des aratéristiques du signal et des paramètres hoisis pour l'analyse temps-fréquene. Ayantmis en évidene la possible non-irularité de la TFCT, la densité de probabilité d'un oe�ientdu spetrogramme est formulée dans le adre général du module arré de variables gaussiennes.Finalement, dans la inquième et dernière partie, la loi du spetrogramme est omparée à elledu hi2 et les onséquenes de l'approximation dans un test de détetion sont présentées.2.2 Densité de probabilité de la TFCTL'objetif de e paragraphe est de formuler la densité de probabilité d'un oe�ient Fx[n, k]de la TFCT du signal x[m]. Autrement dit, étant donné un proessus aléatoire dont la loi deprobabilité des éhantillons temporels est donnée par (1.4), nous souhaitons onnaitre la densitéde probabilité des oe�ients de la TFCT de e proessus. Préisons que nous nous intéressonsà la densité de probabilité d'un unique oe�ient et que l'étude de la densité de probabilitéonjointe à deux oe�ients temps-fréquene dépasse le adre de e travail. Dans la suite de ehapitre, nous avons supprimé l'indiçage temps-fréquene [n, k] dans les notations relatives auxdensités de probabilité ou à leurs paramètres. Nous insistons don sur le fait que pour tout equi suit, un unique point [n, k] du plan temps-fréquene est onsidéré et que tous les paramètresdérits sont a priori fontion de es deux variables n et k.Les parties réelle F r
x [n, k] et imaginaire F i

x[n, k] de la TFCT sont dé�nies omme des ombi-naisons linéaires des éhantillons du signal x[m] (1.8 et 1.9). Chaque éhantillon x[m] étant parhypothèse une variable gaussienne, F r
x [n, k] et F i

x[n, k] sont elles-mêmes des variables gaussiennes.Le veteur TFCT Fx[n, k] (1.12) est don un veteur gaussien que l'on note
Fx[n, k] =

(

F r
x [n, k]

F i
x[n, k]

)

∼ N

{(

m1

m2

)

,Σ =

(

Σ11 Σ12

Σ12 Σ22

)}

. (2.2)Les inq paramètres m1, m2, Σ11, Σ22 et Σ12 sont dé�nis par






m1 = E {F r
x} ,

m2 = E
{
F i

x

}
,

Σ11 = E
{
(F r

x − m1)
2
}

,

Σ22 = E
{
(F i

x − m2)
2
}

,

Σ12 = E
{
(F r

x − m1)(F
i
x − m2)

}
,

(2.3)où E {.} représente l'espérane mathématique.Nous dérivons maintenant omment les paramètres de e modèle temps-fréquene s'ex-priment en fontion des paramètres du modèle temporel de signal d'une part et de la TFCTd'autre part. Dans notre as, les paramètres du signal sont les éhantillons déterministes d[m]et la fontion d'autoorrélation Γp[m, τ ] de la perturbation. Les paramètres de la TFCT sont la



2.3 Variable aléatoire du hi2 25nature de la fenêtre d'analyse w[m], sa taille M et le nombre K de oe�ients spetraux alulés.Notons que le taux de reouvrement des fenêtres n'intervient pas dans la distribution d'un uniqueoe�ient temps-fréquene1.D'après le modèle de signal (1.4) et la dé�nition des parties réelle et imaginaire de la TFCT(1.8 et 1.9), les moments d'ordre 1, m1 et m2, du veteur Fx sont respetivement les partiesréelle et imaginaire de la TFCT du signal d'intérêt d[m], soit
{

m1 = F r
d [n, k],

m2 = F i
d[n, k].

(2.4)Les moments entrés d'ordre 2, soient Σ11, Σ22 et Σ12, sont quant à eux dé�nis par la fontiond'autoorrélation Γp[m, τ ] de la perturbation. En utilisant une notation matriielle, on obtient






Σ11 = W
T
CkRpCkW,

Σ22 = W
T
SkRpSkW,

Σ12 = W
T
CkRpSkW,

(2.5)où le veteur W ontient les éhantillons de la fenêtre d'analyse w[m], soitWT = [w[0] · · ·w[M − 1]] , (2.6)Ck et Sk sont des matries diagonales regroupant les oe�ients du osinus et du sinus pour lafréquene k, soit
Ck = diag

[

cos(−2πk
m

K
)
]

m=0,M−1
, (2.7)

Sk = diag
[

sin(−2πk
m

K
)
]

m=0,M−1
, (2.8)et �nalement Rp, la matrie de orrélation assoiée à Γp[m, τ ], est dé�nie pour une analysedébutant à l'instant m et d'horizon temporel M selon

Rp =









Γp[m, 0] Γp[m, 1] · · · Γp[m,M − 1]

Γp[m + 1, 1] Γp[m + 1, 0] · · · Γp[m + 1,M − 2]... ... . . . ...
Γp[m + M − 1,M − 1] Γp[m + M − 1,M − 2] · · · Γp[m + M − 1, 0]









. (2.9)Nous notons que ette matrie Rp, dé�nie ii dans le adre général d'une perturbation p[m] nonblanhe et non stationnaire, devient symétrique pour une perturbation stationnaire à l'ordre 2et diagonale pour une perturbation blanhe.2.3 Variable aléatoire du hi22.3.1 Dé�nitionÉtant donné N variables gaussiennes Gi ∼ N(mi, σ
2) indépendantes et de variane identique

σ2, la somme des arrés de es variables ∑N
i=1 G2

i est distribuée selon une loi du hi2 [JKB95℄.Une variable du hi2, notée χ2(δ, α, θ), est aratérisée par trois paramètres :1Ce paramètre agit par ontre sur la orrélation entre les oe�ients spetraux des trames temporelles sues-sives.



26 Chapitre 2. Densité de probabilité du spetrogramme� le degré de liberté δ orrespond au nombre de variables gaussiennes indépendantes. Dansle as i-dessus, δ = N ,� le oe�ient de proportionnalité α représente la variane des variables gaussiennes, soit ii
α = σ2,� le paramètre de déentrage θ regroupe les moyennes des variables gaussiennes sous la forme
θ =

∑N
i=1 m2

i .Dans le as déentré (θ 6= 0), la densité de probabilité pχ2(δ,α,θ)(x) d'une variable du hi2s'érit
pχ2(δ,α,θ)(x) =

1

2α

(x

θ

) δ−2

4

exp

(

−x + θ

2α

)

I δ−2

2

(√
xθ

α

)

, x ≥ 0, (2.10)dans lequel In(.) est la fontion de Bessel modi�ée du premier type et d'ordre n. Dans le asentré (θ = 0), la densité de probabilité devient
pχ2(δ,α,θ=0)(x) =

1

(2α)
δ
2 Γ( δ

2 )
x

δ−2

2 exp
(

− x

2α

)

, x ≥ 0, (2.11)ou Γ(n) =
∫ +∞

0 e−xxn−1dx est la fontion gamma [JKB95℄.Les moments entrés d'ordre 1 et 2 d'une variable du hi2 s'érivent
E
{
χ2(δ, α, θ)

}
= αδ + θ, (2.12)

Var
{
χ2(δ, α, θ)

}
= 2α2δ + 4αθ, (2.13)où Var {.} dénote la variane.Remarque sur ette dé�nition : une variable aléatoire du hi2 est lassiquement dé�nie àpartir de variables gaussiennes de variane unité. Elle est alors aratérisée par deux paramètres :le degré de liberté δ et le paramètre de déentrage θ. Le oe�ient de proportionnalité α étantalors égal à 1. Lorsque les variables gaussiennes ne sont pas de variane unité, la somme de leursarrés est alors proportionnelle à une variable du hi2, le oe�ient de proportionnalité étantla variane des variables gaussiennes. Cette variane étant un paramètre important de notremodèle, nous avons hoisi de l'intégrer expliitement dans l'ériture des variables du hi2. Aussi,nous retenons l'appellation "variable du hi2" bien qu'il s'agisse alors d'un abus de langage. Lesdensités de probabilité formulées en (2.10) et (2.11) sont obtenues selon

pχ2(δ,α,θ)(x) = fαχ2(δ, θ
α

)(x) =
1

α
fχ2(δ, θ

α
)(

x

α
), (2.14)dans lequel fχ2(δ,θ)(x) orrespond à la densité de probabilité d'une variable du hi2 à δ degrés deliberté et de paramètre de déentrage θ telle qu'exprimée dans la littérature [JKB95℄.2.3.2 Conditions pour le spetrogrammeDe par sa dé�nition (1.11), le spetrogramme est la somme des arrés des parties réelle etimaginaire de la TFCT. Chaune de elles-i étant dans notre as une variable gaussienne, lespetrogramme semble naturellement suivre une loi du hi2 à deux degrés de libertés. Toutefois,omme préisé dans la dé�nition i-dessus, une variable du hi2 est issue de variables gaussiennesindépendantes et de même variane. Pour être assimilé à une variable du hi2, le spetrogrammedoit don répondre à es deux mêmes onditions : l'indépendane et l'homosédastiité (l'égalité



2.4 (Non-)irularité de la TFCT 27des varianes) des parties réelle et imaginaire de la TFCT, ou de manière équivalente, la iru-larité de la TFCT.Reprenant la loi de probabilité de la TFCT établie en (2.2), es deux onditions se rapportentà la matrie de variane-ovariane Σ : le spetrogramme est distribué selon une loi du hi2 si lamatrie Σ est proportionnelle à la matrie identité, soit enoreondition 1 : Σ11 = Σ22, (2.15)ondition 2 : Σ12 = 0. (2.16)L'objet de la setion suivante est de véri�er si es deux onditions sont toujours respetées.2.4 (Non-)irularité de la TFCTNous avons vu que la ondition néessaire au spetrogramme pour suivre une loi du hi2 estla irularité de la distribution de la TFCT, ondition également formulée par les deux égalités(2.15) et (2.16). Dans ette setion, nous herhons à savoir s'il existe des ontextes pour lesquelses deux égalités ne sont plus véri�ées. Par ontexte, nous entendons un hoix de paramètresonernant l'analyse temps-fréquene (forme et taille de fenêtre) ainsi qu'un niveau de orréla-tion ou de non-stationnarité pour le signal analysé.Fae à di�érents ontextes don, les deux ritères suivants sont évalués :
h =

Σ11

Σ22
, (2.17)

ρ =
Σ12√

Σ11Σ22
. (2.18)Ces deux ritères ne sont qu'une reformulation des deux onditions (2.15) et (2.16). h orrespondà un ritère d'hétérosédastiité (di�érene de variane), il vaut 1 lorsque les parties réelle etimaginaire de la TFCT ont la même variane. ρ est le oe�ient de orrélation entre les partiesréelle et imaginaire de la TFCT. Les éléments Σ11, Σ22 et Σ12 de la matrie de variane-ovariane

Σ sont évalués à partir des expressions (2.5) dans lesquelles le ontexte intervient de manièreexpliite.2.4.1 Observations2.4.1.1 signal blan et stationnairePour une perturbation p[m] blanhe, stationnaire, et gaussienne de variane σ2, la matrie deorrélation Rp du signal observé x[m] est proportionnelle à la matrie identité, soit Rp = σ2
I. lesparamètres Σ11, Σ22 et Σ12 sont alors dé�nis par la forme et la taille de la fenêtre d'analyse w[m].La �gure 2.1 présente les évolutions du ritère d'hétérosédastiité h et du oe�ient deorrélation ρ le long de l'axe des fréquenes, pour les fenêtres retangulaire, Kaiser de paramètre

4 et Hanning, de longueur 64, 128, 256 et 512 éhantillons. Pour la fenêtre retangulaire, auunedi�érene entre les varianes et auune orrélation ne sont observées entre les parties réelleet imaginaire de la TFCT. Les mêmes tests sur des fenêtres de 16 et 32 points mènent auxmêmes résultats. Les oe�ients de la TFCT sont don distribués de façon irulaire. Pourles fenêtres d'analyse non retangulaires, une di�érene de variane ainsi que de la orrélationapparaissent entre les parties réelle et imaginaire de la TFCT. Toutefois, le rapport des varianesne dépassant pas 10−3 et le oe�ient de orrélation restant inférieur à 10−4, la non-irularitéde la distribution de la TFCT reste très faible.
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Fig. 2.1 � Cas blan et stationnaire. Critère d'hétérosédastiité h (rangée du haut) et oe�ientde orrélation ρ (rangée du bas) entre les parties réelle et imaginaire de la TFCT d'un signalblan et stationnaire pour les fenêtres d'analyse a) retangulaire, b) Kaiser-4 et ) Hanning, dedi�érentes longueurs M .2.4.1.2 signal blan et non stationnaireL'analyse temps-fréquene est dédiée à l'analyse des signaux non stationnaires. Aussi, si l'in-terprétation physique du spetrogramme requiert la stationnarité du signal à l'éhelle de la fenêtred'analyse, elle-i n'a pour ainsi dire auune raison d'être véri�ée. Nous observons don ii l'e�etd'une non-stationnarité sur la irularité de la TFCT.Soit x[m] un signal blan, gaussien, entré, dont la variane non stationnaire σ2[m] admet unsaut plus ou moins abrupt dans l'intervalle de temps dé�ni par la fenêtre d'analyse. La �gure 2.2donne le pro�l utilisé pour la variane σ2[m], pour une fenêtre de M = 256 points. Ave la taille
M de la fenêtre, trois autres paramètres dé�nissent e pro�l : l'amplitude de la non-stationnarité(saut), son aratère abrupt (L) et sa position dans l'intervalle de la fenêtre (C).La �gure 2.3 présente les résultats obtenus pour di�érentes amplitudes de non-stationnarité.Les deux ritères h et ρ observés sont omparables pour les trois fenêtres. Ils traduisent une plusgrande non-irularité de la TFCT que dans le as blan et stationnaire préédent. On remarqueque ette non-irularité apparaît pour une faible amplitude de non-stationnarité (saut = 1.1)et lui est ensuite proportionnelle. De la même manière, nous avons observé une évolution des



2.4 (Non-)irularité de la TFCT 29

0  64 192 256

échantillons temporels

σ2 [m
]

saut

σ2
0

L

C

*σ2
0

Fig. 2.2 � Pro�l de variane non stationnaire dé�ni par les trois paramètres saut, L et C, pourune fenêtre de M = 256 points. Ii, L = M/4 = 64 et C = M/2.
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Fig. 2.3 � Cas blan et non stationnaire. Critère d'hétérosédastiité h (rangée du haut) etoe�ient de orrélation ρ (rangée du bas) entre les parties réelle et imaginaire de la TFCT d'unsignal blan et non stationnaire pour les fenêtres d'analyse a) retangulaire, b) Kaiser-4 et )Hanning de M = 256 points et di�érentes valeurs de non-stationnarité.



30 Chapitre 2. Densité de probabilité du spetrogrammeritères h et ρ proportionnelle au aratère abrupt de la non-stationnarité. À e titre, les résultatsprésentés sur la �gure 2.3 pour L = M/32 = 8 éhantillons orrespondent à une non-stationnaritédéjà très abrupte. Finalement, la position de la non-stationnarité (paramètre C, ii �xé à M/2+5)n'in�uene pas le degré de non-irularité mais introduit plus ou moins d'osillations sur lespro�les fréquentiels tels que eux présentés sur la �gure 2.3.Cependant, les osillations observées pour les fenêtres non retangulaires, soit ii les fenêtresde Hanning et de Kaiser, revêtent un aratère partiulier : à l'image d'un osinus et d'un sinus,elles sont déphasées de π/2 entre les ritères h et ρ. Ainsi, lorsque l'un ou l'autre des ritèresest maximal, son homologue s'annule. Ce omportement tend alors à limiter la non-irularitépuisque hétérosédastiité et orrélation ne sont jamais fortement présents en même temps.2.4.1.3 signal orrélé et stationnairePrenons maintenant l'exemple d'un signal stationnaire gaussien entré et exponentiellementorrélé. Sa fontion d'autoorrélation Γ[τ ] s'érit
Γ[τ ] = a exp

{

−|τ |
τ0

}

, (2.19)dans lequel la variane a = Γ[0] est �xée à 1 et τ0 orrespond au temps de orrélation. A�nde mettre en évidene le r�le de la orrélation du signal rapportée à la taille M de la fenêtred'analyse, nous dé�nissons le rapport fenêtre-orrélation, noté λ, tel que
λ =

τ0

M
. (2.20)L'évolution du ritère d'hétérosédastiité h et du oe�ient de orrélation ρ le long de l'axedes fréquenes, pour di�érentes fenêtres d'analyse et di�érents rapports fenêtre-orrélation λ estrapportée sur la �gure 2.4. Contrairement au as d'un signal blan, la irularité de la distri-bution de la TFCT semble plus nettement mise à défaut lorsque le signal est analysé ave unefenêtre retangulaire : pour une longueur de orrélation 10 fois plus grande que la taille de lafenêtre (λ = 10), le oe�ient de orrélation atteint 0.5, tandis que le rapport des varianes estde 3. Pour les fenêtres non retangulaires, l'impat de la orrélation est moindre (fenêtre de typeKaiser) voire très faible pour la fenêtre de Hanning. L'expliation de l'impat de la forme de lafenêtre sur la irularité de la TFCT en présene de orrélation est l'objet du paragraphe suivant.Nous avons également testé le as d'un signal orrélé dans lequel intervient une non-stationnaritéidentique à elle dé�nie en 2.4.1.2. Les non-irularités observées sont alors la somme des asblan/non-stationnaire et orrélé/stationnaire.2.4.2 Cirularité et forme de la fenêtre d'analyseLa �gure 2.4 montre que l'utilisation d'une fenêtre non retangulaire permet de onsidérable-ment réduire l'impat de la orrélation sur la irularité de la TFCT. Nous tentons ii d'apporterun élément d'expliation à ette observation.Revenons à la dé�nition (2.5) des éléments de la matrie de variane-ovariane Σ. Chaundes éléments Σij peut être vu omme une forme quadratique, fontion de la fenêtre d'analyse Wet d'un noyau Kij, et l'on peut érire







Σ11 = W
T
K11W,

Σ22 = W
T
K22W,

Σ12 = W
T
K12W,

(2.21)
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Fig. 2.4 � Cas orrélé et stationnaire. Critère d'hétérosédastiité h (rangée du haut) et oe�ientde orrélation ρ (rangée du bas) entre les parties réelle et imaginaire de la TFCT d'un signalexponentiellement orrélé et stationnaire pour les fenêtres d'analyse a) retangulaire, b) Kaiser-4et ) Hanning de M = 256 points et di�érents rapports fenêtre-orrélation λ.dans lesquels les noyaux Kij, matries arrées de taille M ∗M ave M la taille de la fenêtre W,sont fontions de la fréquene k observée et de la matrie de orrélation Rp de la perturbationgaussienne additive p[m] :






K11 = CkRpCk,

K22 = SkRpSk,

K12 = CkRpSk.

(2.22)En déployant expliitement les formes quadratiques (2.21), nous obtenons �nalement






Σ11 =
∑M

i,j=1 K11(i, j) ∗ w[i]w[j],

Σ22 =
∑M

i,j=1 K22(i, j) ∗ w[i]w[j],

Σ12 =
∑M

i,j=1 K12(i, j) ∗ w[i]w[j],

(2.23)Il ressort de ette ériture que haque élément Σij de la matrie de variane-ovariane Σ est lasomme des éléments du noyau Kij pondérés par la fenêtre d'analyse w[m] hoisie.Intéressons-nous au phénomène d'hétérosédastiité qui s'exprime par l'inégalité Σ11 6= Σ22.Sur la �gure 2.5 sont représentés les produits noyaux*fenêtre avant la sommation (2.23). La
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Fig. 2.5 � Noyaux de ovariane K11 et K22 multipliés par a) une fenêtre retangulaire et b)une fenêtre de Hanning de 512 points. Les erles noires indiquent les pixels qui engendrent unedi�érene entre Σ11 et Σ22 pour la fenêtre retangulaire. La fréquene observée est k = 4.fenêtre retangulaire (�gures du haut) génère une pondération uniforme tandis que la fenêtre deHanning (�gures du bas) ne retient que la zone entrale du noyau.Lorsque le signal est blan, la matrie de orrélation Rp et par onséquent les noyaux Kij sontdiagonaux. La présene de orrélation dans le signal va étendre les noyaux Kij de haque otéde la diagonale prinipale. Les noyaux présentés sur la �gure 2.5 orrespondent à une orrélationexponentiellement déroissante ave un rapport fenêtre-orrélation λ = 0, 5.On observe alors que la présene de orrélation introduit une di�érene entre les noyaux K11et K22 aux abords de la diagonale prinipale (voir le erle noire sur la �gure). Les fontionssinus et osinus étant déphasées de π/2, le noyau K22 est obtenu à partir de K11 par deuxtranslations de Tk/4 éhantillons dans les sens horizontal et vertial, où Tk représente la périodeassoiée à la fréquene k observée. En onséquene, si 8 ronds (rouges) sont présents sur ladiagonale prinipale du noyau K22 (en haut à droite), ils sont au nombre de 7, 5 pour le noyau
K11 (en haut à gauhe). La pondération uniforme de la fenêtre retangulaire onserve ettedi�érene. Les parties réelle et imaginaire de la TFCT n'ont alors plus la même variane. Parontre, ette di�érene est éliminée par une fenêtre dont la valeur est nulle à ses extrémités (parexemple Hanning), et dont la pondération ne retient que la partie entrale des noyaux. Dans eas les parties réelles et imaginaire de la TFCT admettent une variane identique, quel que soitle degré de orrélation du signal analysé.



2.5 Densité de probabilité d'un module arré gaussien 332.4.3 ConlusionNous avons montré que l'hypothèse de irularité de la distribution de la TFCT pouvait êtremise en défaut par la présene de orrélation et de non-stationnarité dans le signal analysé. Nousavons également vu que l'utilisation d'une fenêtre à bordures nulles permet de onsidérablementdiminuer l'impat de la orrélation et maintenir la irularité de la TFCT. D'une manière plusgénérale, nous mentionnons que ette "bonne" propriété semble liée à la régularité de l'ensemblede la fenêtre d'analyse.Notre objetif est maintenant d'évaluer l'impat de l'utilisation d'une loi du hi2 pour dérirele spetrogramme dans les as où l'hypothèse de irularité de la distribution de la TFCT n'estpas véri�ée. Auparavant, la densité de probabilité d'un oe�ient du spetrogramme doit êtreformulée pour es mêmes as. C'est l'objet de la prohaine partie.2.5 Densité de probabilité d'un module arré gaussienDans la partie préédente, nous avons vu que la irularité de la distribution de la TFCT n'estpas toujours véri�ée, notamment lorsqu'une fenêtre retangulaire est utilisée pour l'analyse designaux non blans ou non stationnaires. Dans de tels as, le spetrogramme Sx (1.11), modulearré du veteur Fx, n'est pas distribué selon une loi du hi2, mais plus généralement ommele module arré d'une variable gaussienne bidimensionnelle, que nous nommerons "module arrégaussien". L'objet de ette partie est de formuler la densité de probabilité de ette variablealéatoire.Nous notons que le module arré d'un veteur Fx, soit Fx
T
Fx, est un as partiulier deforme quadratique Fx

T AFx, pour lequel la matrie A est la matrie identité. Nous pouvons donavoir reours aux densités de probabilité des formes quadratiques de variables gaussiennes a�nde formuler elle du module arré gaussien.2.5.1 Densité de probabilité dans le as entréDans le as entré, 'est-à-dire pour m1 = m2 = 0, le spetrogramme Sx[n, k] est une formequadratique d'un veteur gaussien entré. La densité de probabilité d'une telle variable est onnueet peut être alulée de la manière suivante. La fontion génératrie des moments s'érit ([Sh91℄p.65) :
M(µ) = E

{

e−µFx

T Fx

}

=
1

[det(I2 + 2µΣ)]1/2
, (2.24)dans lequel 'det(.)' orrespond au déterminant. La transformée de Laplae inverse de ette fon-tion donne la densité de probabilité, qui en fontion de la matrie de variane-ovariane Σ (2.2)s'érit [DN73℄ :

pSx(s) =
1√

4 detΣ
exp

(

− tr Σ

4 detΣ
s

)

I0






[

(tr Σ)2 − 4 detΣ
]1

2

4 detΣ
s




 , s ≥ 0. (2.25)où I0(.) est la fontion de Bessel modi�ée du premier type et d'ordre 0, tandis que 'detΣ' et'tr Σ' sont les déterminant et trae de la matrie Σ.Des exemples de densités de probabilité dans le as entré et orrespondant à di�érentesmatries Σ sont présentés sur la �gure 2.6. Par rapport à une loi du hi2 (trait plein), la présenede orrélation et/ou d'hétérosédastiité tend à onentrer la densité de probabilité vers l'origine.
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Fig. 2.6 � Exemples de densité de probabilité d'un module arré gaussien entré pour di�érentesmatries de variane-ovariane Σ.2.5.2 Densité de probabilité dans le as déentréDans le as déentré, la distribution d'une forme quadratique de variables gaussiennes n'apas d'expression analytique �nie. La littérature propose de nombreuses expressions et approxi-mations de ette loi. On trouve notamment des développements en séries utilisant les polyn�mesde Laguerre [Gur55℄[FJ60℄ ou des lois du hi2 [RP49℄[Imh61℄[Tzi87℄ ou enore la fontion hy-pergéométrique [JL99℄. Bien que l'une de es expressions eut pu être utilisée, nous nous sommesintéressés à une approhe géométrique permettant de aluler la densité de probabilité du modulearré d'une variable aléatoire bidimensionnelle, entré ou non, gaussienne ou non.Repréisons ii que les parties réelle et imaginaire de la TFCT du signal x[m], notées respe-tivement F r
x et F i

x et dé�nies en (1.8) et (1.9), sont des variables aléatoires, dont les réalisationssont notées respetivement f r
x et f i

x. De même, le spetrogramme Sx dé�ni en (1.11) est unevariable aléatoire dont les réalisations sont notées s.Le oe�ient temps-fréquene Sx est égal à une ertaine valeur s si les réalisations f r
x et

f i
x des parties réelle et imaginaire de la TFCT satisfont l'équation f r2

x + f i2
x = s. Dans le planréel-imaginaire (F r

x ,F i
x), ette équation dérit le erle de entre (0,0) et de rayon √

s. La densitéde probabilité du spetrogramme orrespond don à l'intégrale sur e domaine de la densitéde probabilité onjointe des variables F r
x et F i

x, soit p(F r
x ,F i

x)(f
r
x , f i

x). La �gure 2.7 illustre eprinipe : à oté de la densité de probabilité onjointe des variables F r
x et F i

x, le erle d'équation
s = f r2

x + f i2
x est traé. Il orrespond à l'ensemble des réalisations (f r

x,f i
x) pour lesquelles lespetrogramme prend la même valeur.Pour adapter les notations à la géométrie du problème, la densité onjointe p(F r

x ,F i
x)(f

r
x, f i

x)est exprimée en oordonnées polaires (r, φ) par le hangement de variables
{

f r
x = r cos φ,

f i
x = r sin φ.

(2.26)La densité de probabilité du spetrogramme, pSx(s), est alors obtenue par intégration sur la
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pSx(s) =

∫ 2π

0
p(F r

x ,F i
x)(

√
s, φ)dφ, s ≥ 0. (2.27)Dans notre as, p(F r

x ,F i
x) est une distribution gaussienne bidimensionnelle qui s'érit en oor-données polaires

p(F r
x ,F i

x)(r, φ) =
1

2π
√

Σ11Σ22(1 − ρ2)
exp

(

− A(r, φ)

2(1 − ρ2)

)

, (2.28)ave ρ le oe�ient de orrélation (2.18) entre les parties réelle et imaginaire de la TFCT et
A(r, φ) =

(r cos φ − m1)
2

Σ11
+

(r sin φ − m2)
2

Σ22
− 2ρ(r cos φ − m1)(r sin φ − m2)√

Σ11Σ22
. (2.29)Dans e doument, les densités de probabilité pSx(s) sont alulées par disrétisation del'équation (2.27). Typiquement, l'intervalle [0 2π] sur lequel l'intégration est e�etuée est dé-oupé en 2000 points équirépartis. Quelques exemples de distributions obtenues pour di�érentesmatries de variane-ovariane Σ sont a�hés sur la �gure 2.8. Pour haque as, l'histogrammede 106 variables aléatoires équivalentes est a�hé en arrière plan a�n de justi�er la validité de laméthode de alul. De façon similaire au as entré (�gure 2.6), la présene de orrélation et/oud'hétérosédastiité tend à ramener les probabilités vers l'origine par rapport à la loi du hi2.2.6 Le spetrogramme omme variable du χ2Nous avons montré dans les setions préédentes que le spetrogramme d'un signal gaussienn'était pas toujours exatement une variable du hi2, notamment lorsque le signal présente de laorrélation ou des non-stationnarités abruptes. Toutefois, plusieurs raisons initent à utiliser uneloi du hi2 pour dérire la distribution de probabilité du spetrogramme :� Les non-irularités observées sur la TFCT ne semblent pas très importantes dès lors qu'unefenêtre non retangulaire est utilisée.� L'expression générale de la densité de probabilité du spetrogramme, formulée en (2.27),limite les possibilités de développement analytique. En revanhe, la loi du hi2 possède uneexpression analytique plus simple et béné�ie de méthodes d'estimation de ses paramètres[JKB95℄[HM02℄.Par ailleurs, la littérature faisant état d'une utilisation systématique de la loi du hi2 pour dérirele spetrogramme, il nous a semblé intéressant d'évaluer les di�érenes entre la loi du hi2 d'unepart et la loi du spetrogramme formulée dans le as général d'autre part.A�n d'e�etuer ette omparaison, nous devons d'abord préiser omment les trois paramètresde la loi du hi2 peuvent être dé�nis. Ces paramètres pourront notamment être dé�nis de manièreà minimiser une distane entre les deux lois de probabilité. Ensuite, fae aux di�érents ontextesde orrélation, non-stationnarités et fenêtres d'analyse utilisés pour évaluer la irularité de laTFCT (f. paragraphe 2.4), la di�érene entre la distribution du spetrogramme et la loi duhi2 sera évaluée à l'aide de la divergene de Kullbak-Leibler. Finalement, nous replaerons esdensités de probabilité dans le adre du problème de détetion dans le plan temps-fréquene quinous onerne, a�n d'évaluer les variations des performanes du test de détetion engendrée parl'utilisation de la loi du hi2 à la plae de la loi exate du spetrogramme.



2.6 Le spetrogramme omme variable du χ2 372.6.1 Quelle loi du hi2 pour approher le spetrogramme?Nous dé�nissons ii omment les trois paramètres (δ,α,θ) de la loi du χ2 (f. paragraphe 2.3.1)peuvent être estimés a�n d'approher au mieux la densité de probabilité du spetrogramme. Ils'agit don de mettre en relation les trois paramètres de la loi du hi2 ave les inq paramètres(m1,m2,Σ11,Σ22,Σ12) qui aratérisent la loi du spetrogramme.2.6.1.1 Paramètre de déentrage θLes paramètres in�uant sur la loalisation des densités de probabilité sont le paramètre θ pourla loi du hi2 et le ouple (m1,m2) pour la loi du spetrogramme. En aord ave la dé�nition dela loi du hi2 (f. paragraphe 2.3.1), nous gardons la relation
θ = m2

1 + m2
2. (2.30)Remarque : le déentrage de la loi du spetrogramme est dé�ni par les deux paramètres

m1 et m2 et résumer e déentrage par un unique paramètre θ induit néessairement une perted'information. L'information perdue est exatement la phase de la TFCT, perte inhérente àl'utilisation du spetrogramme en tant que module arré de la TFCT.2.6.1.2 Degré de liberté δ et oe�ient de proportionnalité αPlusieurs solutions peuvent être envisagées pour relier les deux paramètres δ et α de la loi duhi2 à la matrie de variane-ovariane Σ.Degré de liberté δ �xeUne première solution onsiste à maintenir le degré de liberté de la loi du hi2 à la valeur �xe δ = 2.C'est la solution retenue dans toute la littérature dans la mesure où elle déoule naturellementde l'hypothèse de irularité de la TFCT. De plus, ette solution est très attrative ar ellemène à la plus simple expression de la densité de probabilité de la loi du hi2. La valeur duoe�ient de proportionnalité α peut alors être donnée par son estimateur au sens du maximumde vraisemblane 2 et nous obtenons :
{

δ = 2,

α = Σ11+Σ22

2 .
(2.31)La densité de probabilité de la loi du hi2 assoiée à ette solution s'érit :

pχ2(s) =
1

Σ11 + Σ22
exp

(

−s + m2
1 + m2

2

Σ11 + Σ22

)

I0

(

2
√

s(m2
1 + m2

2)

Σ11 + Σ22

)

. (2.32)Degré de liberté δ adaptéUne seonde solution onsiste à tenter de mieux prendre en ompte la non-irularité de la TFCTen adaptant à la fois le oe�ient de proportionnalité α et le degré de liberté δ à la matrie devariane-ovariane Σ. La loi du hi2 ne disposant que des deux paramètres δ et α pour traduireles trois paramètres Σ11, Σ22 et Σ12, une bijetion exate entre une loi du spetrogramme et uneloi du hi2 n'existe pas. Cependant, nous pouvons espérer une meilleure approximation de la loidu spetrogramme en adaptant les deux paramètres de la loi du hi2 et en faisant notammentintervenir la ovariane Σ12 des parties réelle et imaginaire de la TFCT.2Cet estimateur est également elui qui minimise la divergene de Kullbak-Leibler entre une loi du hi2 entréeà 2 degrés de liberté et la loi du spetrogramme dans le as entré (bruit seul).



38 Chapitre 2. Densité de probabilité du spetrogrammeNous avons en premier lieu souhaité exprimer les solutions maximisant la vraisemblane ouminimisant la divergene de Kullbak-Leibler entre les deux lois de probabilité. Malheureuse-ment, les expressions des densités de probabilité du spetrogramme et d'un hi2 de degré deliberté δ quelonque rendent e alul di�ile à mener. Nous exposons ii la solution obtenue àpartir de la méthode des moments qui onsiste à égaliser les premiers moments statistiques desdeux variables (hi2 et spetrogramme) a�n d'obtenir des équations liant les paramètres de lapremière variable à eux de la seonde. Comme nous reherhons deux paramètres de la loi duhi2, ette méthode est appliquée sur les deux premiers moments.Pour une variable du hi2 entrée (θ = 0), es deux premiers moments sont
{

E
{
χ2
}

= αδ,

Var
{
χ2
}

= 2α2δ,
(2.33)où Var {.} désigne la variane. Les deux premiers moments du spetrogramme d'un signal entrés'érivent quant à eux :

{

E {Sx} = Σ11 + Σ22,

Var {Sx} = 2[Σ2
11 + Σ2

22 + 2Σ2
12].

(2.34)L'égalisation des moments respetifs mène alors à formuler les paramètres δ et α de la loi du hi2de la façon suivante :






δ = (Σ11+Σ22)2

Σ2

11
+Σ2

22
+2Σ2

12

,

α = Σ11+Σ22

δ .

(2.35)et la densité de probabilité de ette variable du hi2 est �nalement obtenue selon (2.10).A�n d'examiner ette nouvelle dé�nition des paramètres de la loi du hi2, introduisons leparamètre ξ tel que :
ξ =

1
2(Σ11 + Σ22)√

Σ11Σ22
. (2.36)Ce paramètre re�ète le niveau d'hétérosédastiité entre les parties réelle et imaginaire de laTFCT. Il vaut 1 lorsque les varianes Σ11 et Σ22 sont égales et tend lentement vers l'in�nilorsque es varianes di�èrent. En utilisant e paramètre, le degré de liberté δ exprimé selon(2.35) peut se rérire :

δ =
2

2 − 1−ρ2

ξ2

, (2.37)dans lequel nous retrouvons le oe�ient de orrélation ρ entre les parties réelle et imaginaire dela TFCT. Cette formulation, illustré sur la �gure 2.9, fait ressortir l'in�uene de la orrélationet de l'hétérosédastiité qui agissent en diminuant le degré de liberté δ.Interprétation :Le degré de liberté re�ète le nombre de variables gaussiennes, indépendantes et de mêmevariane, qui forment une variable du hi2. Lorsque les parties réelle et imaginaire de la TFCTsont orrélées, le nombre équivalent de variables indépendantes est intuitivement inférieur à deux.
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Fig. 2.9 � Degré de liberté δ (2.37) en fontion du oe�ient de orrélation ρ et du rapport desvarianes h = Σ11/Σ22 entre les parties réelle et imaginaire de la TFCT.Ce omportement est véri�é par le degré de liberté (2.37) qui évolue de 2 à 1 lorsque le oe�ientde orrélation ρ évolue de 0 à ±1 (f. �gure 2.9).De même, lorsque l'une des variables gaussiennes possède une variane supérieure à sonhomologue, la somme des arrés de es deux variables n'est plus in�uenée de façon équivalentepar haune des variables. Le nombre de variables équivalentes partiipant à ette somme devientalors inférieur à deux. Le degré de liberté (2.37) satisfait là enore l'intuition en évoluant de 2 vers
1 lorsque l'hétérosédastiité ξ, ou de manière équivalente le rapport h = Σ11/Σ22, évoluent de 1vers l'in�ni. La dé�nition du degré de liberté donnée en (2.35) béné�ie ainsi d'une interprétationen aord ave l'intuition.2.6.2 Mesure de divergeneDeux lois du hi2 suseptibles de dérire la statistique du spetrogramme ont été dé�nies dansle paragraphe préédent. L'objet de e paragraphe est de mesurer l'adéquation entre es deuxlois du hi2 et la distribution du spetrogramme. Nous nous intéressons aux as pour lesquels lairularité de la TFCT n'est plus tout à fait exate, 'est-à-dire lorsque le signal analysé ontientde la orrélation, des non-stationnarités, et pour di�érentes fenêtres d'analyse temps-fréquene.A e titre, le modèle d'une orrélation exponentiellement déroissante (de paramètre λ) ainsi quele pro�l de non-stationnarité employés au paragraphe 2.4 sont repris pour ette étude.L'adéquation ou la dissimilarité entre deux lois de probabilité p et q peuvent être mesu-rées ave la divergene de Kullbak-Leibler (KL), notée DKL(p, q). Cette mesure est positive etégale à zéro lorsque les lois p et q sont identiques. La divergene KL entre la distribution duspetrogramme, notée pSx , et la loi du χ2, notée pχ2 , se dé�nit omme [CT91℄ :

DKL(pSx , pχ2) =

∫

pSx(x) log

[
pSx(x)

pχ2(x)

]

dx. (2.38)Le logarithme népérien est utilisé pour ette expression et les divergenes KL sont exprimées en'nat'.Pour un signal stationnaire et de orrélation exponentiellement déroissante, la �gure 2.10présente l'évolution de la divergene KL en fontion de la taille M de la fenêtre d'analyse pour
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Fig. 2.11 � Pro�ls de fenêtre d'analyse et divergene KL entre la loi du hi2 à 2 degré de libertéet la distribution du spetrogramme en fontion du rapport fenêtre-orrélation λ. La fréqueneobservée est k = M/8 = 64.la �gure du haut, et en fontion du rapport fenêtre-orrélation λ dé�ni en (2.20) pour la �guredu bas. A l'exeption de la fenêtre retangulaire pour laquelle la taille de la fenêtre n'a pasd'impat, l'utilisation d'une longue fenêtre d'analyse améliore l'adéquation entre la loi du hi2 etla distribution du spetrogramme (�gure 2.10, en haut). Aussi, la loi du hi2 dérit de moins enmoins bien la distribution du spetrogramme lorsque le signal est de plus en plus orrélé (�gure2.10, en bas). Cependant, si la sensibilité à la orrélation est forte pour la fenêtre retangulaire,elle l'est déjà moins pour la fenêtre gaussienne, et inexistante pour la fenêtre de Hanning. Nousretrouvons ii le phénomène observé et disuté aux paragraphes 2.4.1.3 et 2.4.2 : fae à un signalorrélé, la irularité de la TFCT est liée à la valeur de la fenêtre d'analyse à ses extrémités. Àe titre, la �gure 2.11 présente les pro�ls de divergene pour six fenêtres d'analyse admettantdi�érentes valeurs à leurs extrémités : plus la valeur aux extrémités est faible, moins l'adéquationhi2-spetrogramme est sensible à la orrélation du signal.La �gure 2.12 présente l'évolution de la divergene KL entre la loi du hi2 et la distributiondu spetrogramme en fontion de l'amplitude (�gure du haut) et du aratère abrupt (�gure dubas) d'une non-stationnarité présente dans l'intervalle de la fenêtre d'analyse (le pro�l de la non-stationnarité et ses paramètres sont donnés sur la �gure 2.2). Pour les trois fenêtres, la divergeneKL roît ave l'amplitude de la non-stationnarité (�gure du haut). Lorsque la non-stationnaritédevient de moins en moins abrupte (�gure du bas), l'adéquation spetrogramme-hi2 s'améliorerapidement pour les fenêtres non-retangulaires, ontrairement au as de la fenêtre retangu-laire pour lequel la divergene KL reste onstante. Cependant, notons qu'en présene d'unenon-stationnarité fortement abrupte (L < 6 éhantillons sur la �gure), la fenêtre retangulaireengendre la meilleure adéquation entre loi du hi2 et distribution du spetrogramme.Le troisième point d'intérêt de es mesures de divergene onerne la paramétrisation de laloi du hi2. Deux possibilités ont été proposées : dans la première, le degré de liberté de la loidu hi2 est �xé à δ = 2. Dans la seonde, e même degré de liberté est adapté à la matrie de
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2.6 Le spetrogramme omme variable du χ2 43variane-ovariane Σ. En opposition ave l'e�et esompté, adapter le degré de liberté de la loidu hi2 ne permet pas une meilleure adéquation ave la distribution du spetrogramme. Dansles quatre as de �gure présentés (�gures 2.10 et 2.12), la plus petite divergene KL est obtenueave un degré de liberté �xé à δ = 2. Nous reviendrons sur e point à la �n du paragraphe 2.6.3.Conlusion sur la mesure de divergene : ette étude basée sur la divergene de Kullbak-Leibler permet de on�rmer l'existene de ontextes pour lesquels les oe�ients du spetro-gramme ne sont pas distribués selon une loi du hi2. De manière générale, nous pouvons onlureque la divergene augmente ave la orrélation et la non-stationnarité du signal. Cependant, etteonlusion doit être modérée par le hoix de la fenêtre d'analyse : si une fenêtre retangulaireimpose à la distribution du spetrogramme une grande sensibilité aux signaux orrélés ou nonstationnaires, l'utilisation de fenêtres non-uniformes réduit onsidérablement ette sensibilité. Enpartiulier, en présene de orrélation, les fenêtres régulières admettant une valeur nulle à leursextrémités (par exemple les fenêtres de Hanning ou Blakman) assurent une divergene faible etonstante entre la loi du hi2 et la distribution du spetrogramme.Si les mesures de divergene permettent d'observer le omportement de la loi du spetro-gramme vis à vis de di�érents signaux, et de mesurer sa dissimilarité ave une loi du hi2, uneinterprétation quanti�ée des résultats reste di�ile. Que signi�e une divergene de 10−10 nats ?Peut-on malgré tout utiliser une loi du hi2 pour dérire le spetrogramme ? Dans la setion sui-vante, nous apportons quelques éléments de réponses dans le adre d'un problème de détetion.2.6.3 Impat de l'approximation dans un ontexte de détetionNous reprenons ii le problème de détetion dans le plan temps-fréquene tel qu'il a été for-mulé dans le hapitre préédent. L'objet de ette partie est d'évaluer l'impat de l'utilisationd'une loi du hi2 pour dérire le spetrogramme sur les performanes de e test.Dans l'approhe de Neyman-Pearson, le hoix d'une probabilité de fausse alarme Pfa permetde aluler le seuil de détetion Sseuil en fontion de la densité de probabilité pH0
des observationssous l'hypothèse H0. Cependant, l'utilisation d'une approximation pap de la densité de probabilitésous H0 entraîne une variation des performanes du test : la PFA réelle du test, notée Pfa,réelle, estdi�érente de la PFA initialement désirée, notée Pfa,désirée. Plus préisément, le seuil de détetion

Sseuil est alulé de façon à satisfaire l'équation
Pfa,désirée =

∫ +∞

Sseuil

pap(s)ds (2.39)dans laquelle l'approximation pap est utilisée. En revanhe, les observations étant quant à ellesdistribuées selon la loi pH0
, la PFA réelle du test devient

Pfa,réelle =

∫ +∞

Sseuil

pH0
(s)ds. (2.40)La variation de PFA, notée ∆PFA, engendrée par l'approximation de pH0

par la loi pap estalors évaluée selon
∆PFA = |Pfa,réelle − Pfa,désirée|, (2.41)

=

∫ +∞

Sseuil

|pH0
(s) − pap(s)|ds. (2.42)Cette variation de PFA peut servir à évaluer si l'approximation pap est aeptable ou non.Par exemple, si ette variation est supérieure à la PFA initialement souhaitée, nous pouvons



44 Chapitre 2. Densité de probabilité du spetrogrammeonlure que l'approximation de la loi du spetrogramme engendre une erreur supérieure à lapréision souhaitée pour le test. Dans e as, l'approximation doit être rejetée. Dans la suite,nous alulons le taux d'erreur sur la PFA ǫPFA, dé�nie selon
ǫPFA =

∆PFA

Pfa,désirée
, (2.43)pour évaluer l'approximation de la distribution du spetrogramme par une loi du hi2.La �gure 2.13 donne l'évolution du taux d'erreur ǫPFA en fontion de la taille de la fenêtred'analyse M (en haut) et du rapport fenêtre-orrélation λ (en bas) pour un signal stationnaireet exponentiellement orrélé. Notons que nous avons observé une invariane de es ourbes faeau hoix de la PFA souhaitée Pfa,désirée. Pour la fenêtre de Hanning, une très ourte fenêtrepeut engendrer une erreur de PFA non négligeable (ii pour M < 32, �gure du haut). Pour desfenêtres plus longues, le taux d'erreur ǫPFA reste très inférieur à 1, et e quel que soit le degré deorrélation du signal (�gure du bas). Pour la fenêtre gaussienne, le taux d'erreur ǫPFA se stabiliseautour de 10−3 lorsque la longueur de la fenêtre augmente ou lorsque la longueur de orrélationdu signal devient de l'ordre de grandeur de la taille de la fenêtre (λ = 1). L'erreur engendrée parl'approximation de la distribution du spetrogramme par une loi du hi2 apparaît don faible.Pour une fenêtre retangulaire en revanhe, le taux d'erreur devient supérieur à 1 lorsque lerapport fenêtre-orrélation est supérieur à λ = 0.1 (�gure du bas). De plus, l'utilisation d'unefenêtre plus longue ne permet pas de réduire e taux d'erreur (�gure du haut). Ii l'utilisationd'une loi du hi2 n'est pas aeptable.Pour les signaux blans et non-stationnaires, la �gure 2.14 montre que quelle que soit la non-stationnarité, l'utilisation d'une loi du hi2 engendre des taux d'erreur inférieurs ou de l'ordre de

10−3. Ces erreurs peuvent être onsidérées omme négligeable et la loi du hi2 peut être utiliséequelle que soit la fenêtre d'analyse hoisie.Curieusement, si l'adaptation du degré de liberté de la loi du hi2 n'est pas béné�que fae àla mesure de divergene KL, elle permet ii de réduire le taux d'erreur de PFA. Dans toutes lessituations (�gures 2.13 et 2.14), le taux d'erreur ǫPFA introduit par la loi du hi2 est légèrementinférieur lorsque le degré de liberté est adapté selon (2.35) plut�t que �xé à 2. L'expliation,illustrée sur la �gure 2.15, en est qu'adapter le degré de liberté de la loi du hi2 permet unemeilleure approximation de la queue de la distribution du spetrogramme. Or la mesure de PFAest spéi�quement liée à ette zone de la distribution. En revanhe, une loi du hi2 à 2 degré deliberté permet de mieux approher le orps prinipal de la distribution du spetrogramme, zoneà laquelle la divergene de Kullbak-Leibler est partiulièrement sensible3.Conlusion sur l'erreur de PFA : ette étude du taux d'erreur de PFA introduit par l'ap-proximation de la distribution du spetrogramme par une loi du hi2 nous permet de tirer desonlusions pratiques sur l'utilisabilité de la loi du hi2 dans un problème de détetion temps-fréquene. En se basant sur un taux d'erreur ǫPFA inférieur à 10−3, nous pouvons onlure qu'uneloi du hi2 peut toujours être utilisée lorsque le spetrogramme est onstruit ave une fenêtre non-retangulaire de plus de 32 points. Les variations de la distribution du spetrogramme relatives3La divergene KL orrespond à l'espérane du rapport entre deux lois de probabilité (et plus préisément sonlogarithme). Le rapport donne une mesure de di�érene, l'espérane introduit une pondération. Dans la mesurede divergene, les di�érenes entre les deux lois sont ainsi pondérées par la densité de probabilité de l'une des lois,disons la loi de référene. La pondération est don importante là où la loi de référene est importante, soit surson orps prinipal. La mesure de divergene est ainsi sensible aux di�érenes qui interviennent dans ette zone.À l'inverse, les di�érenes qui apparaissent sur des zones où la loi de référene est faible, et notamment sa queue,reçoivent un faible poids et ont peu d'impat sur la divergene KL. Mais elles sont plus rares...
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48 Chapitre 2. Densité de probabilité du spetrogrammedistribué selon une loi du hi2, l'utilisation de ette loi est ependant possible si une fenêtrenon-retangulaire est utilisée. Dans un ontexte de détetion et utilisant l'approhe de Neyman-Pearson, l'erreur introduite par l'utilisation d'une loi du hi2 à 2 degrés de liberté est apparuenégligeable (toujours inférieure à 10−3) pour les fenêtres non-uniformes. Si la fenêtre retangulaireest utilisée, l'utilisation de la loi du hi2 doit en revanhe être soumise aux degrés de orrélationet de non-stationnarité des signaux analysés.Dans la suite de e travail, les oe�ients Sx[n, k] du spetrogramme du signal observé x[m](1.1) seront don assimilés à des variables du hi2 à δ = 2 degrés de liberté, de oe�ient de pro-portionnalité α = (Σ11 +Σ22)/2 et de paramètre de déentrage θ = m2
1+m2

2. Les deux remarquessuivantes permettent d'alléger les éritures et de redonner la signi�ation des paramètres :Comme nous l'avons vu en (2.4), les moyennes m1 et m2 sont respetivement les parties réelleet imaginaire de la TFCT du signal d'intérêt d[m]. Nous avons don la relation
θ = m2

1 + m2
2

= F r
d [n, k]2 + F i

d[n, k]2

= Sd[n, k], (2.44)où Sd[n, k] est le oe�ient au point [n, k] du spetrogramme du signal d'intérêt d[m].En revenant aux dé�nitions 2.3, nous avons
Σ11 + Σ22 = E

{
F r

p [n, k]2
}

+ E
{
F i

p[n, k]2
}

= E {Sp[n, k]}
= γp[n, k], (2.45)où γp[n, k] est la densité spetrale de puissane de la perturbation p[m] au point [n, k]. Le oef-�ient de proportionnalité α se rérit alors

α =
Σ11 + Σ22

2

=
γp[n, k]

2
. (2.46)Ainsi, le oe�ient Sx[n, k] est une variable du hi2 à 2 degrés de liberté, de oe�ient deproportionnalité γp[n, k]/2 et de paramètre de déentrage Sd[n, k]. Dans le adre du problèmede détetion formulé dans le hapitre préédent (1.5), les densités de probabilité pH0

et pH1
desobservations sous les hypothèses H0 et H1 s'érivent �nalement en haque point temps-fréquene

[n, k] :
pH0,[n,k](s) =

1

γp[n, k]
exp

(

− s

γp[n, k]

)

, (2.47)
pH1,[n,k](s) =

1

γp[n, k]
exp

(

−s + Sd[n, k]

γp[n, k]

)

I0

(
2

γp[n, k]

√

Sd[n, k] s

)

. (2.48)Si la forme des lois de probabilité des observations est maintenant déterminée, il reste enoreune inonnue avant de pouvoir résoudre le problème de détetion temps-fréquene. La densitéspetrale de puissane γp[n, k] de la perturbation gaussienne n'étant pas supposée onnue, elleest l'objet du problème d'estimation auquel se onsare le hapitre suivant.
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3.1 Introdution 513.1 IntrodutionDans le hapitre préédent, nous avons vu que les statistiques d'un oe�ient du spetro-gramme pouvaient être dérites par une loi du hi2. Replaées dans le ontexte de détetionformulé dans le hapitre 1, les lois sous les hypothèses "bruit seul" et "signal+bruit", H0 et H1,sont formulées en (2.47) et (2.48). En haque point [n, k] du plan temps-fréquene, es lois sontaratérisées par deux paramètres originaires du signal x[m] observé : le spetrogramme Sd[n, k]du signal d'intérêt d[m] et la densité spetrale non stationnaire γp[n, k] de la perturbation p[m](plus préisément son spetre physique). Le test de détetion proposé vise à déterminer si le pre-mier paramètre Sd[n, k] est nul (hypothèse H0) ou non (hypothèse H1). A�n de mettre en plaee test, il est néessaire de onnaître la densité spetrale de puissane γp[n, k] de la perturbation.Dans le as où e paramètre n'est pas onnu a priori, il faut l'estimer, et ette question faitl'objet de e troisième hapitre.Dans un premier temps, nous dérivons les enjeux et les ontraintes relatifs à e problèmed'estimation et présentons trois approhes renontrées dans la littérature a�n de le résoudre.Dans un seond temps, nous présentons notre ontribution à e problème. Nous formulons unestimateur de la densité spetrale de puissane du bruit basé sur la statistique des plus petitsoe�ients renontrés dans une régions du spetrogramme. Cet estimateur est ensuite évaluéen terme de biais et de variane et la détermination de ses paramètres onstitutifs est disutée.Finalement, nous présentons dans un troisième temps quelques résultats d'estimation sur dessignaux synthétiques et naturels.3.2 Positionnement du problèmeSoit Sx[n, k] le spetrogramme du signal x[m], dé�nis respetivement en (1.11) et (1.1). Envertu du aratère entré du bruit p[m] et de son indépendane vis à vis du signal déterministe
d[m], nous avons

E {Sdp[n, k]} = 0, (3.1)et l'espérane du spetrogramme s'érit
E{Sx[n, k]} = Sd[n, k] + γp[n, k], (3.2)dans lequel Sd[n, k] désigne le spetrogramme du signal d[m] et γp[n, k] le spetre physique de laperturbation p[m] introduit en (1.14).À partir du spetrogramme Sx[n, k] observé, l'objetif présent est l'estimation de la densitéspetrale de puissane γp[n, k] de la perturbation p[m]. A�n de rester dans le adre le plusgénéral possible, auune hypothèse de blanheur ou de stationnarité n'est dans un premier tempsformulée onernant ette densité spetrale de puissane (dsp). Nous verrons en �n de hapitreomment l'une et l'autre de es hypothèses augmentent les performanes des estimateurs. De etteformulation, il apparaît que l'estimation de la dsp du bruit se heurte à un double problème :� d'une part nous aédons à γp via une espérane, or nous ne onsidérons disponible qu'uneseule réalisation de x[m] et don de Sx[n, k].� d'autre part la ontribution Sd[n, k] est inonnue et son estimation néessite la onnais-sane de γp[n, k]...Nous présentons dans la suite trois types d'approhes proposées dans la littérature pourrésoudre e problème d'estimation.



52 Chapitre 3. Estimation de la densité spetrale de puissane du bruit3.2.1 Les méthodes itérativesPour répondre aux problèmes de l'espérane et de l'indétermination sur le signal, une pre-mière stratégie onsiste à étendre expliitement l'investigation sur un voisinage du point [n, k]onsidéré. Après une reherhe de l'ensemble des points "bruit seul" ontenus dans e voisinage,une statistique peut être appliquée a�n d'estimer la dsp du bruit. La forme et la taille de evoisinage sont alors régies par deux ontraintes :� la densité spetrale de puissane γp[n, k] doit être onstante sur l'ensemble du voisinage,� le voisinage doit ontenir des oe�ients "bruit seul" pour lesquels Sd[n, k] = 0.Sous es deux onditions et sous ouvert d'indépendane des oe�ients temps-fréquene, la dsp
γp[n, k] peut alors être estimée par la moyenne arithmétique des oe�ients "bruit seul" obser-vés dans le voisinage. Notons que la moyenne arithmétique d'un ensemble de réalisations d'unevariable du hi2 entrée, à 2 degrés de liberté et de oe�ient de proportionnalité γp/2 est l'es-timateur de γp optimal au sens du maximum de vraisemblane.L'existene de e hapitre est lié à la néessité de onnaître la dsp γp du bruit a�n de pou-voir séparer, dans un plan temps-fréquene, les zones "signal" des zones "bruit seul". Or, dansl'approhe dérite ii, l'estimation de ette dsp demande la reonnaissane des oe�ients "bruitseul". Fae à e problème qui reboule sur lui-même, des algorithmes qui reboulent égalementsur eux-même, 'est à dire itératif, ont été proposés [HMC02℄[YR06℄[MHM06℄ :Le prinipe est d'éliminer petit à petit les points temps-fréquene ontenant du signal et d'es-timer le bruit sur les points restant. Les zones "signal" sont identi�ées par le biais d'un seuil,lui-même dé�ni d'après la dsp du bruit. La dsp du bruit étant estimée omme la moyenne despoints temps-fréquene non éliminés, un proessus itératif d'estimation-élimination est mis enplae. Un ritère d'arrêt permet d'identi�er si les points temps-fréquene non éliminés orres-pondent uniquement à du bruit.L'avantage de ette approhe est de s'attaquer simultanément au problème de l'estimationdu bruit et de la loalisation du signal dans le plan temps-fréquene. Elle permet don de toutrésoudre (pour e qui nous onerne...) dans un unique élan. Un point déliat onerne le ritèred'arrêt de la proédure : une vraisemblane ave une loi du hi2 entrée est utilisée dans [HMC02℄,le moment d'ordre trois est utilisé dans [YR06℄ et le moment d'ordre quatre est utilisé dans[MHM06℄. Le prinipal inonvénient de ette approhe en est le temps de alul et la varianedes ritères d'arrêt lorsque la taille du voisinage est restreinte.3.2.2 Les méthodes de lissageDans le domaine du traitement de la parole et des signaux audio, la mise au point d'algo-rithmes robustes au bruit néessite l'estimation de sa densité spetrale de puissane. La ommu-nauté du traitement des signaux audio a don proposé un ertain nombre d'estimateurs baséssur le modèle "signal+bruit" onsidéré ii. A�n de prendre en ompte l'éventuelle non blanheurdu bruit, l'analyse est lassiquement réalisée par bande de fréquene. L'enjeu est alors de pou-voir suivre les non stationnarités du bruit. Une aratéristique originale qui se retrouve dans laplupart de es algorithmes est l'utilisation d'un lissage réursif au premier ordre suivant l'axe destemps. Un avantage de e lissage est qu'il réalise une opération prohe du moyennage, résolvantainsi le problème de l'espérane dérit préédemment. De plus, e lissage est ontr�lé par unparamètre qui est généralement adapté a�n de disriminer les oe�ients "signal" d'un �té et"bruit seul" de l'autre.Dans ette atégorie d'algorithmes, la dsp du bruit est �nalement reréée à partir du spe-trogramme observé en adaptant le oe�ient de lissage à la présene de signal. Déterminer la



3.2 Positionnement du problème 53présene du signal devient don l'aspet entral de es algorithmes et plusieurs tehniques ontété proposées [CB02℄[Coh03℄[RL06℄, généralement basées sur l'estimation d'un rapport signal surbruit ou d'une probabilité de présene lorsqu'un modèle aléatoire de signal est adopté. Un avan-tage important de ette approhe est la possibilité de traitement en temps réel : l'estimation dubruit est réalisée à haque nouvelle trame de signal. Cependant, le nombre et la sensibilité desparamètres de lissage représentent un frein quant à son utilisation et le disernement néessaireentre signal et bruit reste une question ouverte.3.2.3 Les statistiques minimalesUne troisième approhe, également issue des tehniques de traitement de la parole, a été initiéedans les années 1990 par Rainer Martin [Mar01℄[Mar06℄[MM06℄. Le prinipe de l'estimateur,appliqué parallèlement à toutes les fréquenes, est de réupérer le plus petit oe�ient temps-fréquene ontenu dans une fenêtre temporelle de taille prédé�nie. Ayant de forte hane deorrespondre à un oe�ient "bruit seul", un gain multipliatif lui est appliqué a�n de retrouverla moyenne. Ce gain est dé�ni par la statistique du minimum de la distribution supposée pour lebruit. Dans l'approhe initialement proposée, un lissage réursif du spetrogramme est appliqué.Cei permet de diminuer la variane des oe�ients temps-fréquene, et notamment la varianedu minimum. Cependant, la méthode omporte trois points sensibles :� le paramètre de lissage doit tenir ompte du rapport signal sur bruit,� le minimum possède tout de même une grande variane,� la statistique du minimum doit tenir ompte du lissage e�etué, e qui rend très di�ilel'obtention du gain multipliatif.A�n de diminuer la variane de l'estimateur, Stahl et al. [SFB00℄ proposent d'utiliser non plusle minimum mais le qième quantile observé dans la même fenêtre temporelle. Dans le adre d'unetâhe de reonnaissane voale, ils montrent que le hoix de q = 0.5 ('est à dire la médiane)donne les meilleurs résultats. Cependant, notons que le qième quantile est diretement onsidéréomme l'estimateur de la dsp du bruit, sans gain multipliatif.Là enore, la taille de la fenêtre temporelle d'observation (équivalente au voisinage des mé-thodes itératives) est le résultat d'un ompromis entre la présene obligatoire de oe�ients"bruit seul" et le suivi des non stationnarités du bruit. A�n de gagner sur le nombre de pointsdisponibles sans limiter les possibilités de suivi des non stationnarités, l'extension de ette fenêtresuivant l'axe fréquentiel est proposé dans [EM02℄. Notons que dans es deux dernières méthodes,le lissage réursif du spetrogramme a été supprimé.L'approhe des statistiques minimales semble donner une alternative intéressante fae auproblème de l'indétermination du signal. Contrairement à la reherhe di�ile de l'ensembledes points "bruit seul" ontenus dans une région temps-fréquene, elle se base uniquement surquelques oe�ients pour lesquelles l'hypothèse "bruit seul" est très probable. À partir de esoe�ients minimaux, une statistique est développée a�n d'estimer la dsp du bruit. Les travauxinitiaux [Mar01℄[Mar06℄ montrent que l'opération de lissage, utile pour diminuer la variane duspetrogramme, rend di�ile l'expression de ette statistique. D'un autre �té, ne plus baser ettestatistique uniquement sur le minimum, mais sur un quantile plus élevé permet de diminuer lavariane de ette statistique.La suite de e hapitre est dédiée à l'évaluation d'un estimateur de la densité spetrale depuissane γp[n, k] retenant l'idée des statistiques minimales. À partir d'un spetrogramme nonlissé, il se base sur les Z plus petits oe�ients observés dans un voisinage temps-fréquene dupoint [n, k].



54 Chapitre 3. Estimation de la densité spetrale de puissane du bruit

0

pχ2(x)

x

p
H

0

(x), bruit seul

p
H

1

(x), signal+bruit

bruit seul ? signal + bruitFig. 3.1 � Densités de probabilité des oe�ients du spetrogramme sous les deux hypothèses"bruit seul" et "signal+bruit". Identi�ation de la zone dans laquelle l'hypothèse "bruit seul"est très fortement plus probable.3.3 Contribution : estimation par les Z valeurs minimales3.3.1 FormulationNous posons le problème de la manière suivante : soit l'ensemble X = {X1, ...,XT } des Toe�ients observés dans un voisinage du point temps-fréquene onsidéré [n, k]. Le hoix duvoisinage sera disuté par la suite. Parmi es T oe�ients, onsidérons que N d'entre euxorrespondent à des réalisations "bruit seul", tandis que les T − N restant sont "entahés" designal. Si aux N oe�ients "bruit seul" sont attribués les N premiers indies, l'ensemble X sedivise shématiquement selon
X = {X1, . . . ,XN

︸ ︷︷ ︸bruit seul ,XN+1, . . . ,XT
︸ ︷︷ ︸signal+bruit }.Au regard des densités de probabilités des oe�ients du spetrogramme sous les deux hypothèses"bruit seul" et "signal+bruit", nous pouvons supposer, omme illustré sur la �gure 3.1, que lesplus petits oe�ients observés sont très probablement liés à la présene unique de bruit, tandisque les oe�ients de très forte énergie indiquent très probablement la présene de signal. Entrees deux extrêmes se trouve une zone de mélange dans laquelle des oe�ients issus des deux hy-pothèses oexistent ave des probabilités omparables. En supposant que le plus petit oe�ientontenant du signal est plus grand que le Zième oe�ient relatif au bruit seul, les trois zones devaleurs "bruit seul", "mixte" et "signal+bruit" se retrouvent, là enore shématiquement, dansl'ensemble X selon

X =







X1, . . . ,XZ ,XZ+1, . . . ,XN

XN+1, . . . ,XS ,XS+1, . . . ,XT

︸ ︷︷ ︸bruit seul ︸ ︷︷ ︸? ︸ ︷︷ ︸signal+bruit .









3.3 Contribution : estimation par les Z valeurs minimales 55Soit alors Xord =
{
X(1), ...,X(T )

} e même ensemble X dans lequel les valeurs sont entière-ment ordonnées de façon roissante, i.e X(1) < ... < X(T ). Selon le raisonnement préédent, etensemble se déompose selon
Xord = {X(1), . . . ,X(Z)

︸ ︷︷ ︸bruit seul ,X(Z+1), . . . ,X(S)
︸ ︷︷ ︸? ,X(S+1), . . . ,X(T )

︸ ︷︷ ︸signal+bruit }.Rappelons que la dsp reherhée du bruit orrespond à la moyenne des N oe�ients "bruitseul" ontenus dans ette ensemble. L'opérateur de moyenne étant ependant une statistiqueglobale, il peut être utilisé si les observations dérivent omplètement et uniquement la loi sous-jaente qui les aratérise. Dans le as présent, l'utilisation de ette statistique néessite alorsl'extration des tous les oe�ients "bruit seul" de la zone entrale de mélange. Sans hypothèsessupplémentaires, ette tâhe est impossible à réaliser de façon direte et fonde la motivation desalgorithmes réursifs présentés auparavant. Maintenant, ne retenir que les Z plus petit oe�ientspermet d'isoler un éhantillon de oe�ients "bruit seul". L'estimation de la densité spetraledu bruit par les valeurs minimales se ramène alors au problème suivant : omment estimer lamoyenne de N oe�ients que nous supposerons indépendants et identiquement distribués (iid)sahant que l'on observe uniquement les Z plus petits ?3.3.2 Estimateurs proposésLa formulation mathématique du problème est la suivante : soient N réalisations ordonnées
{
x(1), ..., x(N)

} d'une variable du hi2 entrée à deux degrés de liberté dont la densité de proba-bilité s'érit (équation (2.47)) :
p(x) =

1

γp
exp

(

− x

γp

)

. (3.3)Comment estimer le paramètre γp à partir des Z plus petites réalisations {x(1), ..., x(Z)

} de ettevariable X ? Dans la suite, deux estimateurs sont proposés. Le premier utilise la fontion derépartition d'une variable du hi2, le seond est basé sur la densité de probabilité des Z pluspetites réalisations.3.3.2.1 Utilisation de la fontion de répartitionL'utilisation de la fontion de répartition FX(x) = P [X < x] permet de résoudre simplemente problème. D'une part, son expression analytique est onnue et il est faile d'en extraire leparamètre γp reherhé : pour tout x positif, nous pouvons érire
FX(x) = 1 − exp(− x

γp
). (3.4)et don

γp =
x

−ln (1 − FX(x))
. (3.5)D'autre part, une fontion de répartition possède l'estimateur empirique suivant : pour toutindie (i) ompris entre 1 et N ,

F̂X(x(i)) =
i

N
. (3.6)À partir de es observations, il s'en suit qu'un estimateur de γp est disponible pour haunedes Z réalisations observées {x(1), ..., x(Z)

} de la variable du hi2. Il s'érit, pour tout indie (i)ompris entre 1 et Z,
γ̂p,i =

x(i)

−ln
(
1 − i

N

) . (3.7)
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Fig. 3.2 � Variane des quantiles et de leur moyenne pour 10000 réalisations d'une variable duhi2 entrée. Les varianes sont normalisées par le arré de l'espérane.Ave ette formulation, un estimateur de γp est disponible pour haune des Z observations x(i).Il s'en suit qu'un grand nombre d'estimateurs peut être développé à partir d'une fontion de toutou partie de es Z observations x(i). Il est par exemple possible de formuler un estimateur basésur la moyenne des x(i), ou enore sur l'intégrale de la fontion de répartition limitée à la donnée
x(Z). La variane d'un tel estimateur est néanmoins diretement reliée à la variane des quantilesqu'il utilise. Sur e point, nous avons observé que l'estimateur n'utilisant que le Z ième quantile
x(Z) admet la plus faible variane : la �gure 3.2 présente la variane (sur 10000 évaluations)de haun des 1000 quantiles d'une loi du hi2 entrée (trait plein), ainsi que la variane de lamoyenne des premiers quantiles (trait pointillé). Les varianes sont normalisées par le arré del'espérane de haque quantile ou moyenne orrespondant. Notons que la forme de ette ourbeest dépendante de la densité de probabilité sous-jaente, ii la loi du hi2 entrée à 2 degrés deliberté. Dans la zone des petits quantiles qui nous intéresse, nous observons une forte diminutionde la variane lorsque l'ordre du quantile augmente. Par exemple, la variane du quantile q = 0.1(soit d'indie 1/10ième du nombre total de réalisations) est 100 fois plus petite que la variane duminimum. Aussi, la variane de la moyenne des i premiers quantiles est supérieure à la varianedu iième quantile (la moyenne utilise tous les termes préédents, haun de variane plus élevée).L'estimateur de plus faible variane est ainsi elui qui utilise uniquement le plus grand des Zoe�ients retenus pour l'estimation.Finalement, le premier estimateur γ̂p de la dsp du bruit γp s'érit

γ̂p =
x(Z)

−ln
(
1 − Z

N

) , (3.8)dans lequel x(Z) est le Z ième plus petit oe�ient parmi les N oe�ients "bruit seul" ontenusdans le voisinage.



3.3 Contribution : estimation par les Z valeurs minimales 573.3.2.2 Utilisation de la loi des minimaNous proposons un seond estimateur, ette fois basé sur le alul de la densité de probabi-lité des Z plus petits oe�ients. Son prinipe est de dé�nir le omportement global de es Zoe�ients a�n de pouvoir estimer le paramètre γp à l'aide d'une statistique d'ensemble ommeune moyenne.Nous herhons don la densité de probabilité d'une variable X du hi2 entrée, à 2 degrés deliberté et de oe�ient de proportionnalité γp/2, sous la ondition que la variable X est inférieureà un seuil u qui est ii le Zième oe�ient x(Z). La notation u est ependant gardée dans la suitea�n d'alléger les éritures. La fontion de répartition FZ(x) de ette variable aléatoire s'érit,pour tout x < u :
FZ(x) = P{X < x/X < u}

=
P{(X < x) ∩ (X < u)}

P{X < u}

=
P{X < x}
P{X < u} , ar x < u

=
FX(x)

FX(u)
, (3.9)dans lequel FX(x) est la fontion de répartition d'une variable du hi2 donnée en (3.4). Pardérivation, la densité de probabilité s'érit

pZ(x) =
1

FX(u)
pX(x)

=
1

1 − exp{− u
γp
}

1

γp
exp{− x

γp
}. (3.10)En notant mZ la moyenne empirique des Z oe�ients x(1), · · · , x(Z), soit

mZ =
1

Z

Z∑

i=1

x(i), (3.11)l'estimateur γ̂p,mv de γp au sens du maximum de vraisemblane est solution de l'équation :
mZ − γ̂p,mv +

u

exp{ u
γ̂p,mv

} − 1
= 0. (3.12)La solution γ̂p,mv de ette équation ne possède pas d'expression analytique �nie. Une solutionapprohée peut néanmoins être obtenue en rérivant l'équation (3.12) sous la forme

mZ − γp + u
1 − FX(u)

FX(u)
= 0, (3.13)et en utilisant l'estimateur empirique donné en (3.6) pour la fontion de répartition FX(u).L'estimateur se formule �nalement selon

γ̂p = mZ + u

(
N

Z
− 1

)

, (3.14)en rappelant que u = x(Z) est le Z ième plus petit oe�ient observé, et N est le nombre de points"bruit seul" ontenus dans le voisinage.



58 Chapitre 3. Estimation de la densité spetrale de puissane du bruit3.3.3 Évaluation des estimateursDans e paragraphe, les deux estimateurs (3.8) et (3.14) sont évalués en terme de biais et devariane et omparés à l'estimateur optimal qui onsiste à réaliser la moyenne empirique des Noe�ients "bruit seul". Dans un seond temps, la sensibilité de l'estimation à une erreur sur leparamètre N et à la présene de signal parmi les Z plus petits oe�ients est évaluée.3.3.3.1 Biais et varianeLe biais et la variane normalisés des estimateurs, présentés sur la �gure 3.3, sont évaluésdans trois on�gurations :� en fontion du nombre Z de oe�ients retenus, pour un nombre onstant N = 100 deoe�ients "bruit seul" et pour γp = 1. Figure 3.3-a).� en fontion du nombre N de oe�ients "bruit seul", pour un nombre onstant Z = N/10de oe�ients retenus et pour γp = 1. Figure 3.3-b).� en fontion de la puissane spetrale γp à estimer, pour un nombre onstant de oe�ientsretenus Z = 10 parmi N = 100 oe�ients "bruit seul". Figure 3.3-).Le biais et la variane normalisés des estimateurs γ̂p sont alulés de la manière suivante :biais normalisé (γ̂p) =
E{γ̂p} − γp

γp
, (3.15)variane normalisée (γ̂p) =

Var{γ̂p}
γ2

p

, (3.16)dans lequel l'espérane et la variane sont évalués de façon empirique sur un ensemble de 5000réalisations.Les simulations présentées sur la �gure 3.3 montrent que l'estimateur (3.8) basé sur la fon-tion de répartition (FdR) admet un léger biais et tend à sous-estimer la densité spetrale dubruit γp. Le seond estimateur donné par (3.14), en revanhe, ne présente pas et inonvénient.Conernant la variane, les deux estimateurs montrent un omportement tout à fait similaire.La variane des estimateurs déroît logiquement lorsque le nombre Z de oe�ients disponiblespour l'estimation augmente (�gure 3.3-a) et -b)). Aussi, les performanes des estimateurs sontinvariants fae à la quantité γp à estimer (�gure 3.3-). Logiquement, la variane des estimateursproposés n'utilisant que Z oe�ients est supérieure à la variane de l'estimateur idéal utilisantl'ensemble des N oe�ients (�gures 3.3-a), -b) et -), ourbes de droite). Pour tous les as, nousobservons que le rapport entre es deux varianes est égal au rapport entre N et Z.À partir de ette petite analyse, nous hoisissons d'utiliser l'estimateur (3.14) basé sur la loides Z plus petits oe�ients du spetrogramme a�n d'estimer la densité spetrale de puissane
γp[n, k] de la perturbation.3.3.3.2 Sensibilité aux paramètresLe nombre N de oe�ients "bruit seul" présents dans la région d'analyse est un pa-ramètre inonnu. A�n de spéi�er l'estimateur (3.14), e paramètre doit être soit déterminé apriori, soit estimé. Avant d'envisager une manière de déterminer e paramètre, nous évaluons iila sensibilité de l'estimateur à une erreur sur e paramètre. La �gure 3.4 présente la moyennesur 1000 réalisations du rapport γ̂p/γp en fontion de l'erreur ommise sur le paramètre N . Nousobservons que l'erreur ommise sur l'estimation est égale à l'erreur ommise sur le paramètre
N . La détermination de e paramètre apparaît don omme un élément important du proessus
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3.3 Contribution : estimation par les Z valeurs minimales 61d'estimation.Nous évaluons maintenant la sensibilité de l'estimateur fae à un seond élément perturba-teur : l'éventuelle présene de oe�ients "signal" parmi les Z plus petits oe�ientsretenus pour l'estimation. Nous prenons l'exemple d'une région temps-fréquene au sein de la-quelle N = 100 oe�ients "bruit seul" sont présents. En fontion du nombre Ns de points signalégalement présents dans ette région et du rapport signal à bruit, les Z plus petits oe�ientsretenus pour l'estimation peuvent ontenir ertains de es oe�ients "signal", biaisant ainsil'estimateur. Nous représentons sur la �gure 3.5-a) la proportion de oe�ients "signal" présentsparmi les Z = 10 plus petits oe�ients retenus. Quatre ourbes sont données pour quatre pro-portions de points "signal" : Ns = 0, 1N , Ns = N , Ns = 10N et Ns = 100N . Rappelons quel'ensemble du voisinage est omposé de T = N + Ns oe�ients. Le rapport signal sur bruitexprimé en dB est donné en absisse. Logiquement, plus la proportion de points signal augmentedans la région temps-fréquene analysée, plus le risque d'en retrouver parmi les Z plus petits o-e�ients augmente. Ce risque déroît naturellement ave le rapport signal à bruit. Ainsi, lorsquel'énergie Sd du signal est environ 10 fois plus grande que l'énergie du bruit γp (rsb = 10 dB), lerisque de prendre en ompte des oe�ients 'entahés' de signal est négligeable.L'impat de es éléments "signal" sur l'estimateur (3.14) est présenté sur la �gure 3.5-b)en terme du rapport E{γ̂p}/γp estimé sur 2000 réalisations. La présene de signal parmi les Zoe�ients retenus tend à sur-estimer la dsp γp du bruit. Aussi, nous observons que le biaisengendré est exatement égal à la proportion de oe�ients "signal" présents parmi les Z pluspetits oe�ients (f �gure 3.5-a)). Ainsi, si la moitié des Z oe�ients retenus pour l'estimationontient du signal, le résultat de l'estimation sera γ̂p = 2γp.3.3.3.3 RéapitulatifL'évaluation des deux estimateurs proposés a mis en évidene les points suivants :� Les deux estimateurs admettent une variane et une sensibilité aux paramètres similaires.Toutefois, un léger biais entahe l'estimateur (3.8) et à e titre le seond estimateur (3.14)lui sera préféré.� En omparaison ave la variane de l'estimateur idéal qui utiliserait la totalité des Noe�ients "bruit seul", la variane des estimateurs basés sur les Z plus petits oe�ientsaugmente d'un fateur égal à N/Z (�gure 3.3). Soit
Var{γ̂p} =

N

Z
.Var{γ̂p,idéal}. (3.17)L'estimateur idéal γ̂p,idéal étant ii une moyenne empirique sur N termes, sa variane estégal à γp/N . Il en déoule, dans le as où N est déterministe (onnu), que la variane del'estimateur (3.14) est égale à

Var{γ̂p} =
γp

Z
. (3.18)� Le nombre N de oe�ients "bruit seul" étant inonnu, il devra être déterminé ou estimé.En as d'erreur sur e paramètre, le biais introduit est égal au rapport entre le nombre Nutilisé dans l'estimation et le nombre Nréel de oe�ients "bruit seul" réellement présentsdans la région temps-fréquene (�gure 3.4). Soit

E{γ̂p} =
N

Nréel .γp. (3.19)



62 Chapitre 3. Estimation de la densité spetrale de puissane du bruit� En as de faible rapport signal à bruit, les Z oe�ients retenus pour l'estimation peuventontenir des points "signal". Dans e as, le biais introduit est égal à la proportion p deoe�ients "signal" ontenus dans les Z plus petits oe�ients (�gure 3.5) :
E{γ̂p} = (1 − p) .γp. (3.20)3.3.4 Détermination du voisinage et des paramètres Z et NDans e paragraphe, nous disutons les trois aspets ritiques relatifs à l'utilisation de l'es-timateur (3.14), à savoir le hoix du voisinage sur lequel l'estimation est réalisée ainsi que ladétermination des paramètres Z et N .3.3.4.1 Détermination du voisinagePour un point temps-fréquene [n, k] donné, la taille et la forme du voisinage à partir duquella densité spetrale de puissane du bruit γp[n, k] est estimée est soumise à plusieurs ontraintes.Premièrement, la dsp γp[n, k] de la perturbation doit y être la plus onstante possible, permet-tant ainsi de onsidérer que les éhantillons "bruit seul" sont identiquement distribués selon uneloi du hi2 entré. Globalement, ette ontrainte tend à limiter la taille du voisinage. Néanmoins,un peu de onnaissane a priori sur la perturbation permet d'adapter la forme du voisinage :pour une perturbation blanhe, la région d'analyse peut s'étaler sur l'ensemble de l'axe fréquen-tiel. Pour une perturbation stationnaire, le bruit est identiquement distribué sur tout l'axe destemps sur lequel le voisinage peut don s'étendre. En revanhe, pour une perturbation oloréeet non stationnaire, le reours à un voisinage entré en temps et en fréquene autour du pointtemps-fréquene onsidéré semble néessaire. Dans e as, la dimension temporelle du voisinagereprésente une limite pour l'estimateur dans le suivi des non stationnarités. De façon équivalente,la dimension fréquentielle du voisinage se traduit par une limitation de l'estimateur à dérire �dè-lement des variations fréquentielles importantes du spetre de la perturbation. Notons aussi quel'estimateur étant basé sur les plus petits oe�ients temps-fréquene, l'estimation sera toujoursbiaisée vers le bas dans le as où la dsp du bruit n'est pas onstante dans le voisinage onsidéré.Une seonde ontrainte est liée à la présene obligatoire de oe�ients "bruit seul" dans levoisinage. Sans hypothèse a priori sur le signal déterministe d[m], l'existene de grandes régionstemps-fréquene sur lesquelles e signal est présent partout ne peut être exlue. Dans le as idéal,le voisinage doit être plus grand que la plus grande de es régions signal.Une troisième ontrainte est liée à la variane de l'estimation qui déroît naturellement avele nombre de réalisations disponibles. À titre d'exemple, la déroissane de la variane de l'esti-mateur en fontion du nombre N de points "bruit seul" est observable sur la �gure 3.3-b). Pourune dsp du bruit onstante, ette ontrainte tend à augmenter la taille du voisinage.Pour �nir, une quatrième ontrainte assoiée aux "e�ets de bords" temporels peut être men-tionnée. La représentation temps-fréquene d'un signal réel de durée temporelle �nie étant éga-lement limitée dans le temps, la dimension temporelle du voisinage ne permet pas d'aéder auxbordures temporelles de l'image temps-fréquene. L'information ontenue au tout début et à latoute �n du signal sera don perdue. Par ontre, onernant les "e�ets de bords" fréquentiels,l'utilisation de la périodiité en fréquene du spetre d'un signal disret permet d'atténuer etaléa.Il ressort de ette disussion que la détermination du voisinage est le résultat d'un ompromis.Aussi, des onnaissanes a priori sur le signal et/ou sur les variations de la dsp du bruit sont



3.3 Contribution : estimation par les Z valeurs minimales 63très avantageuses pour e hoix. En l'absene de toute information, la seule ontrainte qui puisseêtre prise en ompte onerne la variane de l'estimateur. A�n de ne pas voir elle-i prendre desvaleurs trop élevées, nous suggérons une taille minimale de 100 points pour le voisinage. Dans lasuite, une ellule temps-fréquene de 21 points fréquentiels sur 21 points temporels (soit T = 441)et entrée sur le point [n, k] onsidéré est utilisée. Notons que e hoix est purement arbitraireet doit dépendre en pratique des paramètres de onstrution du spetrogramme (notammentle nombre K de fréquenes alulées et le déalage D entre deux analyses suessives). Uneformulation de la taille du voisinage en terme d'étendue temporelle (en seonde) et fréquentielle(en hertz) est alors mieux adaptée.3.3.4.2 Détermination du paramètre ZLe paramètre Z représente le nombre de oe�ients minimaux retenus pour l'estimation de
γp. Dans le meilleur des as, il doit orrespondre au plus grand oe�ient "bruit seul" tel quetous les oe�ients ontenant du signal lui soient supérieurs. En pratique, il est bien entenduinonnu. Néanmoins, si le nombre de oe�ients "bruit seul" observables ne peut être déterminéexatement, le nombre Z de oe�ients retenus peut être �xé a priori. Le ompromis reposeentre une variane élevée de l'estimateur liée au hoix d'un Z très petit et le risque de retenirdes oe�ients "signal" en as de Z trop grand, e qui induit un biais dans l'estimateur (�gure3.5). Dans la suite, le nombre Z est arbitrairement �xé à 1/10ième du nombre total T de pointsontenus dans le voisinage.3.3.4.3 Estimation du paramètre NLe paramètre N orrespond au nombre total de oe�ients "bruit seul" ontenus dans le voi-sinage du point [n, k] onsidéré. Là enore, 'est un paramètre inonnu qu'il faut don déterminer.L'évaluation de l'estimateur a montré qu'une erreur sur e paramètre se reporte à l'identique dansle résultat de l'estimation (�gure 3.4). La détermination de e paramètre apparaît alors ommeun élément tout à fait ritique pour le bon omportement de l'estimateur et son utilisabilité.La motivation première à l'utilisation des statistiques minimales est de ontourner la déter-mination de l'ensemble des oe�ients "bruit seul" ontenus dans un voisinage. Fore est deonstater ii que la méthode proposée ne permet pas de s'a�ranhir omplètement de ette di�-ulté. Toutefois, au lieu de reherher quels sont les oe�ients "bruit seul", nous devons trouverquel est leur nombre. Ce nouveau problème est un petit peu plus simple, mais omme nous al-lons le voir, ne peut être résolu sans la onnaissane de la dsp γp du bruit. En onséquene, uneméthode itérative permettant d'estimer onjointement γp et N est également néessaire.La détermination du paramètre N repose sur le raisonnement suivant : un voisinage donnéontient T oe�ients, parmi lesquels N sont du bruit et T − N sont du signal. Si l'on peutajuster un seuil orrespondant à un rapport signal à bruit de 0dB 1, le nombre de oe�ients
Nand supérieurs à e seuil sera omposé des T − N oe�ients "signal" auxquels s'ajoutent desoe�ients "bruit seul" dont le nombre est donné par la probabilité de fausse alarme Pfa,0dBéquivalente à e seuil. Soit

Nand = (T − N) + N.Pfa,0dB . (3.21)1Le rapport signal sur bruit onsidéré ii orrespond au ratio Sd[n, k]/γp[n, k] pour un unique point temps-fréquene. Un rapport signal sur bruit de 0dB semble alors intuitivement représenter la limite de détetabilité d'unsignal. Les T − N oe�ients mentionnés i-dessus orrespondent alors aux oe�ients "aessibles" du signal.



64 Chapitre 3. Estimation de la densité spetrale de puissane du bruitEn manipulant ette expression, nous obtenons
N =

T − Nand
1 − Pfa,0dB

(3.22)Comme nous le verrons plus en détail dans le hapitre suivant, le seuil à 0dB est égal dans leas d'une loi du hi2 à 1, 26γp et la PFA équivalente n'est autre que Pfa,0dB = exp(−1, 26). Enutilisant l'estimateur (3.14) de γp, l'itération suivante est mise en plae :
















N0 = T ;for i = 0 : 10

γ̂p,i = mZ + u
(

Ni

Z − 1
)

;

seuili = 1, 26.γ̂p,i;

Nand,i = Card{X > seuili};
N̂i =

T−Nand,i
1−Pfa,0dB

;end (3.23)
Le hoix du nombre d'itérations (ii 10) est lié à l'observation que N̂ se stabilise généralementpeu après 5 itérations. Notons aussi que le hoix d'initialiser N à la valeur T impose une sures-timation initiale de γp. Les itérations tendent alors à faire desendre onjointement γ̂p et N̂ .A�n d'évaluer la pertinene et les limites de ette méthode d'estimation, l'expériene sui-vante est réalisée : un signal sinusoïdal (fréquene pure) d'amplitude variable est ajouté à unbruit gaussien, blan et stationnaire, de variane γp = 1. La sinusoïde est présente sur les 3/4du signal temporel. À partir du spetrogramme du signal, la méthode d'estimation (3.23) estappliquée uniquement sur les T oe�ients temps-fréquene observés à la fréquene de la sinu-soïde. À ette fréquene, le nombre de oe�ients "signal" est égal à 3T/4 et le nombre N deoe�ients "bruit seul" est égal à T/4. Aussi, les Z = T/10 plus petits oe�ients sont retenuspour l'estimation. Les �gures 3.6-e) et -f) donnent deux exemples de pro�ls obtenus pour desrapports signal à bruit de 5 et 10 dB respetivement.Les résultats obtenus pour 1000 estimations des paramètres N et γp, en fontion du rapport si-gnal à bruit ρ = 10log10(Sd/γp) sont présentés sur la �gure 3.6. Les �gures 3.6-a) et -b) donnentrespetivement la moyenne et l'éart type de l'estimateur de N , tandis que les �gures 3.6-) et-d) onernent l'estimation de γp.Ces �gures indiquent lairement une limite de validité pour les estimateurs autour d'un rsb de
10 dB. Pour les rsb supérieurs à 10dB, les deux estimateurs N̂ et γ̂p sont non biaisés. Dans ettezone de validité, l'estimateur N̂ admet un éart type onstant égal à 15 (pour une espérane de
97). L'éart type de γ̂p apparaît également onstant et vaut 0.35, pour une espérane de 1 (�gures3.6-b) et -d)). Pour les rsb inférieurs à 10dB, les estimateurs sont fortement biaisés vers le haut(surestimation). La ause en est que la surestimation initiale de γp (imposée par l'initialisation
N0 = T ) ne peut pas être reti�ée : le signal étant faible, le nombre de points Nand supérieurs auseuil reste faible et N̂ reste bloqué aux alentours de T (�gure 3.6-a)). La �gure 3.6-) indique unedéroissane du biais de l'estimateur γ̂p pour les très faibles rsb. Comme indiqué dans le para-graphe 3.3.3.2 sur la sensibilité aux paramètres et l'équation (3.20), e omportement est lié à laprésene de points "signal" parmi les Z oe�ients retenus qui tend à diminuer la valeur estimée.Il onvient en�n de noter que e rsb limite est fontion du rapport entre le nombre N depoints "bruit seul" et la taille T du voisinage. Le rapport N/T �xe la surestimation initiale dela réursion (3.23). Plus la proportion de points "bruit seul" est importante et plus l'estimateurpourra prendre en ompte des signaux de faible rsb. Ce omportement est illustré, pour la même
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Fig. 3.6 � Évaluation de l'algorithme (3.23) proposé pour l'estimation du paramètre N et de
γp en fontion du rapport signal sur bruit 10log10(Sd/γp). a) moyenne sur 1000 évaluations del'estimateur N̂ , b) éart type de N̂ , ) moyenne de l'estimateur γ̂p, d) éart type de γ̂p, e) etf) oe�ients temps-fréquene observés à la fréquene du signal pour un rsb de 5 et 10 dBrespetivement.
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Fig. 3.7 � Évaluation de l'algorithme (3.23) proposé pour l'estimation du paramètre N et de γpen fontion du rapport signal sur bruit 10log10(Sd/γp), pour di�érents rapports N/T .on�guration que préédemment, sur la �gure 3.7 pour les trois rapports N/T = 0.25, 0.5 et
0.75. Dans le as le plus favorable (N/T = 3/4), la limite de validité de l'estimateur orrespondà un rsb de 7 dB.La néessité d'une estimation onjointe et itérative de N et γp remet bien sûr en balanel'avantage de la méthode basée sur les statistiques minimales par rapport à l'utilisation lassiquede la moyenne sur les zones "bruit seul". En reprenant la déomposition de l'ensemble ordonné
Xord des oe�ients observés dans un voisinage,

Xord = {X(1), . . . ,X(Z)
︸ ︷︷ ︸bruit seul ,X(Z+1), . . . ,X(S)

︸ ︷︷ ︸? ,X(S+1), . . . ,X(T )
︸ ︷︷ ︸signal+bruit },nous devons réaliser qu'une prise de déision sur les oe�ients situés dans la zone entrale demélange est inévitable. L'utilisation de la moyenne néessite la détermination préise des oe�-ients "bruit seul" de ette zone. Dans les algorithmes itératifs dédiés à ette tâhe, un ritèrede onnexité temps-fréquene des oe�ients "signal" est utilisé et haque itération ontient unereherhe "spatiale" de es oe�ients dans le plan temps-fréquene. L'approhe des statistiquesminimales, quant à elle, ne néessite plus ette reherhe puisque seul le nombre de oe�ientsintervient. À e titre, elle béné�ie d'un temps de alul extrêmement avantageux.3.4 Exemples d'estimation dans le plan temps-fréqueneDans ette partie sont présentés des résultats d'estimation de la densité spetrale de puis-sane d'un bruit gaussien additif réalisée dans le plan temps-fréquene. Quatre signaux testsreprésentés par leur spetrogramme sur la �gure 3.8 ont été hoisis a�n d'illustrer es résultats :le premier est un signal synthétique omposé de modulations de fréquene tandis que les troisautres orrespondent respetivement à un signal aoustique de piano, un signal de parole "han-tée" et un signal de parole "parlée". Le hoix de es signaux est prinipalement motivé par la
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Fig. 3.8 � Spetrogrammes non bruités des quatre signaux tests utilisés pour l'évaluation del'estimateur.di�érene d'oupation du plan temps-fréquene et la diversité des motifs qu'ils présentent. A�nd'évaluer les performanes, un bruit gaussien synthétique, dont les paramètres de blanheur etde stationnarité seront modi�és, est ajouté à es signaux. Les as d'une perturbation blanhe etstationnaire, non blanhe ou non stationnaire, puis non blanhe et non stationnaire seront tourà tour présentés.3.4.1 Perturbation blanhe et stationnaireDans un premier temps, le as d'une perturbation gaussienne blanhe et stationnaire est étu-dié. C'est le as le plus favorable puisque la perturbation étant onstante sur l'ensemble du plantemps-fréquene, le voisinage d'estimation peut s'étendre sur la totalité du plan et ontient fortprobablement un nombre raisonnable de oe�ients "bruit seul".La �gure 3.9 présente les résultats d'estimation obtenus sur haun des quatre signaux tests.Pour haque signal, l'histogramme de 10000 estimations est présenté. La valeur réelle de γp estindiquée par le trait pointillé. Dans haque as, le biais et la variane normalisés de l'estimateursont indiqués.Ce premier test met en évidene la dépendane de l'estimateur à la forme du signal et notammentà son degré de présene sur l'ensemble du spetrogramme (rapport N/T ). Plus le signal estprésent, plus l'estimateur est biaisé vers les grandes valeurs (voir par exemple les deux signauxde parole "hant" et "voix", �gure 3.9-) et -d)). À l'inverse, lorsque le spetrogramme ontient
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Fig. 3.9 � Cas blan et stationnaire. Évaluation de l'estimateur dans le as d'un bruit blan etstationnaire. Pour haun des quatre signaux test, le spetrogramme ainsi que l'histogramme issude 10000 estimations sont représentés.



3.4 Exemples d'estimation dans le plan temps-fréquene 69peu de oe�ients "signal", l'estimateur tend à présenter un biais négatif (exemple du signal"hi2", �gure 3.9-a)).3.4.2 Perturbation blanhe ou stationnaireLa onnaissane a priori du aratère blan ou stationnaire peut être prise en ompte avebeauoup d'avantage par l'ajustement de la forme du voisinage. Une perturbation blanhe ad-mettant une dsp onstante sur tout l'axe fréquentiel, le voisinage retenu orrespond à l'ensembledu spetre observé à la date n. De façon onjuguée, l'ensemble des temps à une fréquene donnée
k sera retenu omme voisinage lorsque le aratère stationnaire de la perturbation est onnu.Les résultats d'estimation d'un pro�l fortement non stationnaire sont présentés sur les �gures3.10 et 3.11. Pour haque signal, le résultat d'une estimation et de 100 estimations sont présen-tés a�n d'évaluer respetivement la variane et le biais éventuel de l'estimateur. Pour les troispremiers signaux "hi2", "piano" et "hant", le suivi des non stationnarités est bien réalisé. Parontre, la forte variane de l'estimateur est nettement visible. Conernant le signal de parole"voix", trois as limites mettant l'estimateur à défaut sont observés (�gure 3.11-b)) :� dans la zone autour de n = 0.25 se, le rapport de présene entre signal et bruit estraisonnable (N ∼ T/4). Par ontre le rapport signal à bruit y est inférieur au rsb limiteaeptable pour l'estimateur.� pour la zone autour de n = 0.6 se, le signal est très fortement présent sur tout le spetre.Le rapport T/N est trop important pour permettre une bonne estimation.� pour la zone autour de n = 1.8 se, même si le signal est moins énergétique que dans le aspréédent, le bruit y est tellement faible que le rapport N/T y est enore trop faible pourque le bruit soit estimé orretement.La �gure 3.12 présente les résultats obtenus pour des perturbations non blanhes et station-naires. Ii enore, si le biais de l'estimateur paraît aeptable, une grande variane est observée.La �gure 3.13 présente le as de trois signaux réels issus d'un environnement naturellement or-rélé et stationnaire. Sur haque signal, l'e�et d'un �ltrage anti-repliement aentue le aratèrenon blan du bruit de fond. L'estimation du bruit et la prise en ompte du �ltrage anti-repliementsemble ii aeptable.3.4.3 Perturbation non blanhe et non stationnaireLe as d'une perturbation non blanhe et non stationnaire est bien entendu le as le plus dif-�ile. Néanmoins, il représente le ritère �nal pour un estimateur n'utilisant auune onnaissanea priori sur le signal et sur le bruit.La �gure 3.14 présente le as du signal synthétique "hi2" sur lequel un bruit violet (asendantave les fréquenes) et non stationnaire a été ajouté. Pour haque point temps-fréquene, la dsp dubruit γp[n, k] est estimée à partir d'un voisinage de 21 points fréquentiels sur 21 points temporelset entré autour de [n, k].Les �gures 3.14-a) et -b) présentent respetivement le spetrogramme du signal bruité ainsi quela densité spetrale de puissane de la perturbation. Le résultat global de l'estimation est donnésur la �gure 3.14-d) où les e�ets de bord temporels sont laissés apparent. Pour es trois �gures,les éhelles de ouleur sont identiques. La �gure 3.14-f) représente la arte des biais. A�n dediserner les biais négatifs et positifs tout en normalisant par la valeur réelle à estimer, le biaisest alulé selon biais = log10

[
γ̂p

γp

]

.
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Fig. 3.10 � Cas blan et non stationnaire. Évaluation de l'estimateur dans le as d'un bruit blanet non stationnaire. Pour haun des deux signaux test, le résultat d'une estimation ainsi que lamoyenne de 100 estimations sont données.
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Fig. 3.11 � Cas blan et non stationnaire. Évaluation de l'estimateur dans le as d'un bruit blanet non stationnaire. Pour haun des deux signaux test, le résultat d'une estimation ainsi que lamoyenne de 100 estimations sont données.
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Fig. 3.12 � Cas non blan et stationnaire. Évaluation de l'estimateur dans le as d'un bruit nonblan et stationnaire. Pour haun des deux signaux test, le résultat d'une estimation ainsi quela moyenne de 100 estimations sont données.



3.4 Exemples d'estimation dans le plan temps-fréquene 73

temps (s)

fr
éq

ue
nc

e 
(k

H
z)

a) signal de baleine

0 0.5 1 1.5 2
0

1

2

0 0.5 1 1.5 2
−60

−50

−40

−30

−20

−10

0

10

fréquence (kHz)

én
er

gi
e 

(d
B

)

0 2 4 6 8

30

40

50

60

70

fréquence (kHz)

én
er

gi
e 

(d
B

)

temps (s)

fr
éq

ue
nc

e 
(k

H
z)

b) signal de dauphins

0 2 4 6 8
0

2

4

6

8

0 2 4 6 8
−100

−80

−60

−40

−20

0

fréquence (kHz)

én
er

gi
e 

(d
B

)

temps (s)

fr
éq

ue
nc

e 
(k

H
z)

c) signal d’oiseaux

0 0.5 1 1.5 2 2.5
0

2

4

6

8

périodogramme

γ
p,éstimé

Fig. 3.13 � Cas non blan et stationnaire. Évaluation de l'estimateur sur trois signaux réelsprésentant une perturbation naturelle non blanhe et stationnaire. Sur les �gures de droite, laourbe verte (laire), nommée 'périodogramme', orrespond à la densité spetrale de puissanedes signaux, estimée par la méthode de Welh, 'est à dire par moyennage du spetrogrammeselon l'axe temporel. La ourbe bleu marine (fonée) donne l'estimation obtenue de la ligne defond.



74 Chapitre 3. Estimation de la densité spetrale de puissane du bruitAinsi, un biais de −1 orrespond à une estimation 10 fois plus petite que la valeur réelle. Unbiais de +0.3 orrespond à une estimation 2 fois plus grande que la valeur réelle.Dans l'ensemble, une tendane à la sous-estimation peut être notée. Cette sous-estimation estnotamment visible au niveau des fortes non-stationnarités (t = 1.5, 1.9 et 2.2 se) pour lesquellesla dimension temporelle du voisinage ne permet pas une adaptation synhrone. Ce phénomèneest plus préisément visible sur la �gure 3.14-), qui montre le résultat de l'estimation à unefréquene donnée (indiquée sur le spetrogramme). L'estimateur antiipe la diminution de la dspdu bruit (t = 1.5 se) et présente ensuite un temps de latene lorsque la dsp du bruit augmenteà nouveau (t = 1.9 et 2.2 se). La �gure 3.14-e) présente le résultat de l'estimation du spetrefréquentiel du bruit à un temps donné. La tendane à la sous-estimation est visible au niveaudes basses fréquenes pour lesquelles les variations d'amplitudes de la dsp du bruit sont plusimportantes.Cet exemple synthétique permet de mettre en avant les défauts inhérents à l'estimateur quantaux fortes variations de la dsp de la perturbation. Ce défaut est bien entendu à relier ave lataille du voisinage d'estimation. Il ne re�ète ependant pas les défauts de l'estimateur liés ausignal analysé. Le signal "hi2" est e�etivement très simple au sens ou il n'admet pas de va-riations d'amplitude et possède un support temps-fréquene bien dé�ni et très étroit. La tailledu voisinage utilisé est ii toujours su�sante pour englober les zones signal tout en gardant unnombre important de oe�ients bruit seul.La qualité de l'estimation est mise à défaut par le signal de parole "voix", pour lequel lesrésultats sont présentés sur la �gure 3.15. Le même pro�l non-stationnaire est utilisé sur e si-gnal, par ontre la orrélation est ette fois de type bruit rose (puissane déroissante ave lesfréquenes). La �gure 3.15-e), autour de 6000 Hz, présente le as typique d'une grande région"signal" sur laquelle l'estimateur proposé ne pourra pas fontionner : la taille du voisinage esttrop petite pour englober ette région et en plus admettre les Z points "bruit seul" néessaires.L'estimation se base don prinipalement sur des points "signal" et s'en trouve naturellementfortement biaisée. Ce type d'erreur d'estimation se trouve enore aentué pour le signal de piano,dont les résultats sont présentés sur la �gure 3.16. La zone de signal (à partir de t = 1 se etpour f < 2 kHz) étant très grande par rapport à la taille du voisinage, la valeur estimée n'a plusauun rapport ave la densité spetrale du bruit.
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Fig. 3.14 � Cas non blan et non stationnaire. a) spetrogramme du signal bruité, b) densitéspetrale de puissane du bruit à estimer, ) résultat de l'estimation à la fréquene indiquée, d)résultat global de l'estimation, e) résultat de l'estimation au temps indiqué et f) arte des biaislogarithmiques.
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Fig. 3.15 � Cas non blan et non stationnaire. a) spetrogramme du signal bruité, b) densitéspetrale de puissane du bruit à estimer, ) résultat de l'estimation à la fréquene indiquée, d)résultat global de l'estimation, e) résultat de l'estimation au temps indiqué et f) arte des biaislogarithmiques.
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Fig. 3.16 � Cas non blan et non stationnaire. a) spetrogramme du signal bruité, b) densitéspetrale de puissane du bruit à estimer, ) résultat de l'estimation à la fréquene indiquée, d)résultat global de l'estimation, e) résultat de l'estimation au temps indiqué et f) arte des biaislogarithmiques.



78 Chapitre 3. Estimation de la densité spetrale de puissane du bruit3.5 ConlusionDans le adre d'un modèle d'observation "signal inonnu + bruit gaussien inonnu", l'estima-tion de la densité spetrale de puissane du bruit à partir d'un spetrogramme se heurte à deuxproblèmes majeurs : d'une part la dsp reherhée est aessible via une espérane, et d'autre partl'indétermination sur le signal impose à l'estimateur d'être uniquement basé sur des oe�ientsne ontenant que du bruit.Sur la question de l'espérane, deux approhes sont proposées dans la littérature. La pre-mière approhe, notamment utilisée dans le traitement des signaux audio [Coh03℄[RL06℄, prendla forme d'un lissage temporel réursif, généralement d'ordre 1, des oe�ients temps-fréquene.La seonde approhe, adoptant un point de vue plus prohe du traitement des images, onsisteà dé�nir un voisinage temps-fréquene dans lequel des statistiques peuvent être développées[HMC02℄[YR06℄[MHM06℄.Dans l'approhe "lissage", la prise en ompte unique des oe�ients "bruit seul" prend la formed'une adaptation du paramètre de lissage à la présene ou non de signal dans l'éhantillon ren-ontré. Ce dernier point représente alors le ÷ur du problème. Lorsqu'un voisinage est dé�ni,l'indétermination sur le signal néessite la reherhe des oe�ients "bruit seul" qu'il ontient.Si tous les oe�ients "bruit seul" peuvent être déterminés, l'estimateur optimal de la dsp dubruit onsiste à réaliser la moyenne de es oe�ients.Devant la di�ulté de ette reherhe exhaustive des oe�ients bruit seul, une alternativebasée sur la statistique du minimum a été proposée dans [Mar01℄ : le plus petit oe�ient observédans un voisinage étant le plus probable des oe�ients "bruit seul", multiplier e oe�ient parun gain dé�ni suivant la statistique du minimum permet de retrouver la moyenne de l'ensembledes oe�ients "bruit seul", et don la dsp du bruit. C'est ette approhe, non plus restreinte austrit minimum mais aux Z plus petits oe�ients, que nous avons étudié dans e hapitre. Desonlusions sur trois points peuvent être formulées :L'estimateur :Un estimateur basé sur le omportement statistique des Z plus petites réalisations parmi Nréalisations d'une variable aléatoire du hi2 a été formulé. Dans le as où le paramètre N estonnu, et estimateur est non biaisé et sa variane est égale à γp/Z. Cette variane est dans unrapport N/Z en omparaison ave l'estimateur optimal utilisant l'ensemble des N réalisations.Cette augmentation de variane est don la ontrepartie à l'utilisation d'une moindre quantitéd'information.La disrimination bruit/signal :La reherhe de l'ensemble des oe�ients "bruit seul" au sein d'un voisinage représente unedisrimination exhaustive entre bruit et signal. Si l'approhe des statistiques minimales ne nées-site pas ette reherhe, la prise de déision pour disriminer le bruit du signal n'en est ependantpas absente. Cette aspet apparaît au niveau de haun des deux paramètres Z et N .Les Z oe�ients retenus pour l'estimation doivent être exlusivement issus du bruit. Le hoixd'une valeur pour Z représente don une première disrimination entre bruit et signal. Un avan-tage de l'approhe étudiée est de restreindre e premier hoix à une zone de petites valeurs pourlaquelle la disrimination est 'probablement' plus faile. La onséquene d'une mauvaise déisionà e niveau est un estimateur biaisé si des éléments signal ont été gardés, et une variane nonminimale si quelques points "bruit seul" de plus auraient pu être gardés.Le seond lieu de disrimination bruit/signal est la détermination du paramètre N . Au sens oùelle onerne l'ensemble des oe�ients observés, ette déision revêt le même aratère exhaustifque la reherhe de tous les oe�ients "bruit seul". Néanmoins, seul leur nombre est dorénavant



3.5 Conlusion 79néessaire, e qui simpli�e un peu le problème. Les onséquenes d'une mauvaise déision à eniveau sont par ontre importantes : l'erreur sur l'estimation de N se réperute à l'identique surla valeur estimée de γp.Pour �nir sur e point, notons que la proportion de oe�ients "bruit seul" ontenus dans levoisinage ainsi que le rapport signal sur bruit sont les deux fateurs qui déterminent la di�ultéde ette tâhe de disrimination bruit/signal. Aussi, l'évaluation de l'estimateur a montré qu'unrapport signal sur bruit supérieur à 10dB assure une bonne estimation de la densité spetrale depuissane du bruit (�gures 3.5 et 3.7).Le voisinage :Le hoix du voisinage sur lequel la dsp de la perturbation est estimée est un élément dé-terminant du proessus d'estimation. Deux onditions majeures peuvent être formulées à sonsujet :� la présene de oe�ients "bruit seul" dans le voisinage est une ondition impérative aufontionnement de l'estimateur,� la dsp du bruit doit être onstante sur tout le voisinage.La première ondition peut être mise en défaut par le signal. La taille du voisinage doit être suf-�sante pour englober les plus grandes omposantes temps-fréquene du signal et en plus ontenirquelques points "bruit seul". La seonde ondition peut être mise en défaut par le bruit. La tailledu voisinage ne doit pas être trop importante lorsque le bruit admet des variations de grandeamplitude et loalisées dans le plan temps-fréquene. Pour de tels as, l'estimateur sera naturel-lement biaisé vers les basses valeurs.Aussi, nous avons vu omment la forme du voisinage peut être adaptée lorsque le aratère blanet/ou stationnaire de la perturbation sont onnus. Les performanes de l'estimateur en sont alorstrès favorablement améliorées. D'un point de vue plus général, e dernier aspet renvoie à unearatérisation de e qu'est le bruit par rapport à e qu'est le signal. Il peut paraître utile que lebruit ne soit pas dé�ni d'une façon �gée et reste libre de ontenir e que nous ne souhaitons pasprendre en ompte, 'est à dire e qui n'est pas du type de l'information que l'on herhe. La spé-i�ation d'un aratère blan ou stationnaire pour la perturbation traduit don par oppositionle aratère non blan ou non stationnaire de l'information.
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Chapitre 4Détetion du signal en un point du plantemps-fréquene
Sommaire4.1 Introdution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 834.2 Tests binaires d'hypothèses . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 834.2.1 Approhe bayésienne . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 844.2.2 Approhe de Neyman-Pearson . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 864.3 Critères de détetion retenus et statistique de déision . . . . . . . . 874.3.1 Critère de Neyman-Pearson . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 884.3.2 Critère du maximum de vraisemblane . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 894.3.3 Rapport signal sur bruit de fous . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 914.3.4 Statistique de déision . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 924.4 Évaluation du déteteur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 944.4.1 Courbes de performanes dans le as lairvoyant . . . . . . . . . . . . . 944.4.2 Non optimalité et performanes réelles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 964.5 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98

81





4.1 Introdution 834.1 IntrodutionNous avons dérit dans le hapitre 1 omment la loalisation du support temps-fréquene d'unsignal déterministe noyé dans un bruit aléatoire et additif peut prendre la forme d'un test binaired'hypothèses, formulé en haque point du plan temps-fréquene. Pour mémoire, nous rappelonsii la formulation de e test, déjà établie en (1.5),
{

H0[n, k] : Sx[n, k] = Sp[n, k],

H1[n, k] : Sx[n, k] = Sd+p[n, k].
(4.1)Le support temps-fréquene du signal d'intérêt, ii d[m], orrespond alors à l'ensemble des posi-tions [n, k] pour lesquelles l'hypothèse H1 est retenue.Dans l'optique de résoudre e test d'hypothèses, la densité de probabilité des oe�ients

Sx[n, k] a été expliitée dans le hapitre 2 dans le as d'une perturbation gaussienne. Il en estressorti que ette densité de probabilité dépend du paramètre γp[n, k] dé�ni en (1.14) ommel'espérane du oe�ient Sx[n, k] sous l'hypothèse 'bruit seul' H0. Dans le hapitre 3, une mé-thode d'estimation de e paramètre a été proposée.Ayant en main es deux pré requis, le présent hapitre est dédié à la détermination et à l'éva-luation d'une fontion de déision permettant de déider entre les deux hypothèses H0 et H1 dutest (4.1). Dans le as présent, ette fontion de déision prend la forme d'un seuil de détetion
Sseuil[n, k] auquel la valeur Sx[n, k] doit être omparée. La détermination d'un seuil de détetionrésulte du hoix d'un ritère de déision. Ce ritère orrespond à une aratéristique que doitsatisfaire la fontion de déision. Nous verrons que di�érents ritères mènent à di�érentes expres-sions du seuil de détetion faisant intervenir di�érents paramètres. Le aratère intuitif, pratiqueou onnu de l'un ou l'autre de es paramètres permet alors de retenir l'expression orrespondantepour la détermination du seuil de détetion.Ce 4ème hapitre est onstruit omme suit. Dans un premier temps, les prinipes générauxde résolution d'un test binaire d'hypothèses sont exposés. Notamment, les approhes de Bayeset Neyman-Pearson pour la dé�nition d'un ritère de déision sont présentées. Dans un seondtemps, es prinipes sont dérivés dans le as du test d'hypothèses (4.1). Les seuils de détetionrelatifs aux ritères de Neyman-Pearson puis du maximum de vraisemblane sont expliités. Lehoix de l'un ou l'autre de es ritères pour établir la fontion de déision entre les hypothèses
H0 et H1 est ensuite disuté. Sur la base de es résultats, les performanes du déteteur ainsionstruit en haque point du plan temps-fréquene sont �nalement évaluées.4.2 Tests binaires d'hypothèsesÉtant donnée deux hypothèses H0 et H1 relatives à une observation x de dimension �nie, untest d'hypothèses onsiste à établir une fontion de déision φ(x) permettant d'assoier l'obser-vation ave l'une ou l'autre des hypothèses. En notant R l'espae dans lequel l'observation x estreprésentée, il s'agit de onstruire deux régions R0 et R1 formant une partition de R, telles quela fontion de déision soit dé�nie selon [Sh91℄

φ(x) =

{

0 si x ∈ R0 (H0 est déidée),
1 si x ∈ R1 (H1 est déidée). (4.2)Lorsque les observations sont aléatoires, nous verrons que la onstrution des deux régions

R0 et R1, et de manière équivalente le hoix entre H0 et H1, s'assimile à un test du rapport



84 Chapitre 4. Détetion du signal en un point du plan temps-fréquenede vraisemblane. Plus préisément, la déision onsiste à omparer le rapport de vraisemblane
L(x) de l'observation ave un seuil µ, soit

L(x) =
pH1

(x)

pH0
(x)

H1

≷

H0

µ, (4.3)dans lequel pH0
(x) et pH1

(x) représentent les densités de probabilité des observations x sous leshypothèses H0 et H1 ou 'onditionnellement' à es hypothèses.La prise de déision peut donner lieu à quatre situations, pour lesquelles les dénominationspropres au traitement du signal seront utilisées :a) une 'non-détetion' juste : l'hypothèse H0 est déidée ave raison,b) un 'manque' : l'hypothèse H0 est déidée tandis que l'hypothèse H1 est vraie,) une 'détetion' juste : l'hypothèse H1 est déidée ave raison,d) une 'fausse alarme' : l'hypothèse H1 est déidée tandis que l'hypothèse H0 est vraie.À haune des quatre situations orrespond une probabilité d'ourrene. En fontion desrégions de déision R0 et R1, et de la probabilité des observations, nous avons pour la probabilitéde non-détetion juste,
Pnd =

∫

R0

pH0
(x)dx, (4.4)la probabilité de manque,

Pm =

∫

R0

pH1
(x)dx, (4.5)la probabilité de détetion,

Pd =

∫

R1

pH1
(x)dx, (4.6)et la probabilité de fausse alarme,

Pfa =

∫

R1

pH0
(x)dx. (4.7)Van Trees [VT68℄ dérit alors l'enjeu d'un test binaire d'hypothèse omme la dé�nition del'importane relative qu'il faut attribuer à haune des quatre issues, et la dé�nition de la fontionde déision φ(x) qui en déoule. Nous présentons maintenant deux approhes qui vont dans esens, l'approhe bayésienne et l'approhe de Neyman-Pearson.4.2.1 Approhe bayésienneA�n de déterminer les régions de déision R0 et R1, le ritère de Bayes onsiste à minimiserle risque du test, le risque étant dé�ni omme l'espérane du oût de la déision. Ce ritère sefonde sur deux hypothèses :� d'abord, une probabilité a priori peut être attribuée à haune des deux hypothèses H0 et

H1. Elles sont respetivement notées p0 et p1.� ensuite, à haune des quatre situations peut être attribué un oût de déision, notés C00,
C01, C11 et C10 en respetant l'ordre de l'énumération donnée plus haut.



4.2 Tests binaires d'hypothèses 85Le risque bayésien Rb assoié à un test binaire d'hypothèses est alors dé�ni par
Rb = p0C00 P{déide H0 sahant que H0 est vraie}

+ p0C10 P{déide H1 sahant que H0 est vraie}
+ p1C11 P{déide H1 sahant que H1 est vraie}
+ p1C01 P{déide H0 sahant que H1 est vraie}, (4.8)soit en utilisant les probabilités (4.4)-(4.7),

Rb = p0[C00Pnd + C10Pfa] + p1[C11Pd + C01Pm]. (4.9)En observant que Pm = 1 − Pd et Pnd = 1 − Pfa d'une part, et en utilisant la propriété de lapartition de R, soit R1 = R − R0 d'autre part, le risque bayésien à minimiser peut s'érire sousla forme
Rb = p0C10 + p1C11 +

∫

R0

[

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

(x)
]

dx. (4.10)Si les deux premiers termes ne dépendent pas du hoix des régions de déision et représentent unrisque permanent, minimiser Rb revient à ne garder dans la région R0 que les termes partiipantnégativement à l'intégrale. En supposant logiquement que C01 > C11 et C10 > C00
1, la région

R0 est alors dé�nie par l'ensemble des observations x de R telles que
p1(C01 − C11)pH1

(x) < p0(C10 − C00)pH0
(x). (4.11)Cei permet �nalement d'établir la fontion de déision sous la forme d'un test du rapport devraisemblane, soit

pH1
(x)

pH0
(x)

H1

≷

H0

p0(C10 − C00)

p1(C01 − C11)
. (4.12)où par analogie ave l'expression générale (4.3), le seuil de détetion µ est dé�ni ii par lesonnaissanes supposées onnues a priori, à savoir les oûts relatifs à haune des issues pos-sibles du test et les probabilités a priori des deux hypothèses.Si le test donné en (4.12) apporte une solution générale quant au hoix entre deux hypothèses,il permet d'englober plusieurs as partiuliers qui apparaissent lorsque les onnaissanes prérequises (probabilités a priori et oûts de déisions) ne sont pas toutes onnues. Nous présentonsdeux de es as partiuliers, orrespondants à la minimisation de la probabilité d'erreur du testd'une part et au hoix de la plus grande vraisemblane d'autre part. Le troisième as partiulier,apparaissant lorsque les probabilités a priori p0 et p1 ne sont pas onnus et trouvant une solutionde type minimax, n'est pas présenté (ette solution est par exemple dérite dans [VT68℄).Minimiser la probabilité d'erreur : Lorsque seules les probabilités a priori p0 et p1 des deuxhypothèses sont onnues, un test intéressant est obtenu en donnant un oût nulle aux déisionsorretes, soit C00 = C11 = 0, et un oût égal aux déisions inorretes, soit C10 = C01. Dans eas, la minimisation du risque bayesien Rb onduit préisément à minimiser la probabilité d'erreur

Pe du test, elle-i étant omposée de la probabilité de fausse alarme Pfa et de la probabilité demanque Pm, soit
Pe =

Pm + Pfa

2
. (4.13)1C'est à dire que le oût d'une erreur est plus important que le oût lié à une bonne déision.



86 Chapitre 4. Détetion du signal en un point du plan temps-fréqueneLe ritère (4.12) devient alors
pH1

(x)

pH0
(x)

H1

≷

H0

p0

p1
. (4.14)En utilisant la règle de Bayes pour les probabilités onditionnelles, on observe que ette règle dedéision est équivalente à retenir l'hypothèse dont la probabilité, onditionnellement à l'observa-tion x, est maximale, soit

p(H1/x)

H1

≷

H0

p(H0/x), (4.15)dans lequel p(H0/x) et p(H1/x) dénotent les densités de probabilités des hypothèses H0 et H1onditionnellement à l'observation x, appelées aussi densités de probabilité a posteriori. Pourette raison, le ritère (4.14) est ouramment appelé ritère du Maximum À Posteriori (MAP).Maximum de vraisemblane : Dans ertains as, en plus des oûts de déision Cij , lesprobabilités a priori p0 et p1 des deux hypothèses H0 et H1 ne sont pas onnues. Il semble alorsraisonnable de onsidérer les deux hypothèses omme équiprobables, et de poser ainsi p0 = p1 =
1/2. En a�etant de même un oût nulle aux déisions orretes, soit C00 = C11 = 0, et un oûtégal aux déisions inorretes, soit C10 = C01, le test (4.12) devient �nalement

pH1
(x)

pH0
(x)

H1

≷

H0

1. (4.16)Dans e as, le ritère de déision onsiste à omparer entre elles les vraisemblanes de l'obser-vation x onditionnellement à haune des deux hypothèses. Pour ette raison, le ritère (4.16)est appelé ritère du Maximum de Vraisemblane (MV) [Kay98℄.4.2.2 Approhe de Neyman-PearsonL'approhe bayésienne pour la détermination des régions de déision R0 et R1 se rapporteà la minimisation d'une fontion de risque, dé�nie à partir des oûts assignés aux quatre issuesdu test et des probabilités a priori des deux hypothèses. Pour une situation où es données nes'appliquent pas au problème ou ne sont pas onnues, l'approhe de Neyman-Pearson permetde dé�nir une stratégie de déision basée sur la minimisation sous ontrainte de la probabilitéd'erreur Pe du test, dé�nie en (4.13). On se rend vite ompte que la minimisation onjointe dela probabilité de fausse alarme et de la probabilité de manque (ou la maximisation de la proba-bilité de détetion Pd = 1 − Pm) est impossible. l'approhe de Neyman-Pearson onsiste alorsà onstruire les régions R0 et R1 de manière à maximiser la probabilité de détetion Pd sous laontrainte d'une probabilité de fausse alarme Pfa inférieure à une ertaine valeur α.En utilisant la tehnique des multipliateurs de Lagrange, e problème se formule selondéide R0 et R1 tq f = Pm + µ(Pfa − α′), ave α′ < α, soit minimale. (4.17)En utilisant les expressions 4.5 et 4.7, la fontion f à minimiser s'érit
f =

∫

R0

[

pH1
(x) − µ pH0

(x)
]

dx + µ(1 − α′). (4.18)



4.3 Critères de détetion retenus et statistique de déision 87A�n de minimiser f , la région R0 doit regrouper l'ensemble des observations x donnant uneontribution négative à l'intégrale, 'est à dire pour lesquelles
pH1

(x) − µ pH0
(x) < 0. (4.19)En assignant à R1 les observations x pour lesquelles ette ontrainte n'est pas véri�ée, le ritèrede Neyman-Pearson mène alors au test du rapport de vraisemblane

pH1
(x)

pH0
(x)

H1

≷

H0

µ. (4.20)Sous réserve de ontinuité de la densité de probabilité pH0
(x), le seuil µ orrespond au asd'égalité Pfa = α [VT68℄. Cei permet de déterminer la région ritique R1, pour laquelle l'hypo-thèse H1 est déidée, en véri�ant l'équation

Pfa =

∫

R1

pH0
(x)dx = α. (4.21)L'approhe de Neyman-Pearson permet ainsi de dé�nir une fontion de déision du type(4.2) en mettant l'aent sur les deux situations d'erreur pouvant intervenir dans un test binaired'hypothèse. Plus préisément, elle maximise la probabilité de détetion tout en limitant laprobabilité de fausse alarme. Comme nous l'avons également vu, elle ne prend pas appuie sur unensemble de onnaissanes a priori, relatives aux deux hypothèses et à l'impat de la déision,et di�ère en ela de l'approhe bayésienne exposée auparavant. Aussi, si d'un point de vuemathématique les deux ritères de Bayes et de Neyman-Pearson mènent à la omparaison durapport de vraisemblane de l'observation ave un seuil, la dé�nition pratique des régions dedéision re�ète une autre di�érene importante entre les deux approhes : seule la densité deprobabilité des observations sous l'hypothèse H0 est néessaire dans le adre de Neyman-Pearson,tandis que l'approhe bayésienne néessite la onnaissane des probabilités onditionnellementaux deux hypothèses H0 et H1. En ontrepartie, les tests bayesiens assurent une déision ohérenteenvers haune des hypothèses, tandis que le ritère de Neyman-Pearson, exlusivement fondésur l'hypothèse H0, ne permet pas e ompromis global.4.3 Critères de détetion retenus et statistique de déisionDans ette seonde partie de hapitre, les prinipes généraux de résolution d'un test binaired'hypothèses préédemment rappelés sont appliqués au as des oe�ients du spetrogrammed'un signal. Dans e ontexte temps-fréquene, le test du rapport de vraisemblane s'exprime àpartir des densités de probabilités des oe�ients du spetrogramme données dans le hapitre 2par (2.47) et (2.48). Pour mémoire, nous rappelons ii es deux densités de probabilités dont unexemple est donné sur la �gure 4.1 :

pH0
(Sx) =

1

γp
exp

(

−Sx

γp

)

, (4.22)et
pH1

(Sx) =
1

γp
exp

(

−Sx + Sd

γp

)

I0

(
2

γp

√

SxSd

)

. (4.23)La densité de probabilité pH0
(Sx) du spetrogramme sous l'hypothèse H0 est stritement dé-roissante sur son intervalle de dé�nition [0, +∞[. De son oté, la densité de probabilité pH1

(Sx)
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Fig. 4.1 � Exemples de lois de probabilité du spetrogramme sous les deux hypothèses H0 et H1.sous l'hypothèse H1, dé�nie elle aussi sur l'intervalle [0, +∞[, admet un mode à une absisseprohe du paramètre Sd (�gure 4.1). Dans es onditions, la région ritique R1 que nous her-hons à déterminer prend la forme d'un intervalle ouvert de la forme [s, +∞[.Dans un premier temps, nous expliitons deux solutions pour la détermination des régions dedéisions R0 et R1. Celles-i sont basées respetivement sur le ritère de Neyman-Pearson (4.21)et le ritère du maximum de vraisemblane (4.16). Dans un seond temps, nous introduisons lerapport signal sur bruit de fous. Ce paramètre dé�nit le degré d'émergene du signal par rapportau bruit à partir duquel la détetion est souhaitée. Finalement, nous disutons de la statistiquede déision qui intervient dans le test de détetion (4.1).4.3.1 Critère de Neyman-PearsonDans l'approhe de Neyman-Pearson, l'enjeu est de maximiser la probabilité de détetionaprès avoir �xé la probabilité de fausse alarme à un ertain niveau. Ainsi, pour une probabilitéde fausse alarme Pfa donnée, la région ritique R1 pour laquelle l'hypothèse H1 est déidée doitsatisfaire la relation (4.21). Dans le as du spetrogramme, la région ritique R1 prend la formed'un intervalle ouvert [Sseuil, +∞[ et la relation (4.21) se rérit
Pfa =

∫ +∞

Sseuil pH0
(s)ds. (4.24)Le positionnement du seuil par le biais de ette relation est illustré sur la �gure 4.2-a).En introduisant dans l'équation (4.24) la densité de probabilité du spetrogramme sous l'hy-pothèse H0 rappelée en (4.22), la probabilité de fausse alarme s'exprime selon

Pfa = exp

(

−Sseuil
γp

)

, (4.25)et le seuil de détetion Sseuil
np obtenu d'après le ritère de Neyman-Pearson, pour une probabilitéde fausse alarme Pfa hoisie a priori, est donné par

Sseuil
np [n, k] = γp[n, k] ln( 1

Pfa

)

. (4.26)
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Fig. 4.2 � a) Illustration de la méthode de Neyman-Pearson pour la détermination du seuil dedétetion. b) Seuil de détetion rapportée à la puissane spetrale du bruit, soit Sseuil
np /γp, enfontion de la probabilité de fausse alarme Pfa.Pour illustration, la �gure 4.2-b) présente la valeur du seuil de détetion rapporté à la puissanespetrale du bruit, soit Sseuil

np /γp, en fontion de la probabilité de fausse alarme Pfa hoisie.Nous retenons que e premier seuil de détetion est proportionnel au niveau de bruit γp, leoe�ient de proportionnalité étant déterminé par la PFA. Nous notons également que la PFApeut être hoisie librement entre 0 et 1, e qui autorise le seuil de détetion à prendre ses valeurssur l'intervalle [0, +∞[.4.3.2 Critère du maximum de vraisemblaneDans e paragraphe, un seond seuil de détetion est déterminé en utilisant ette fois-il'approhe bayésienne [HM06a℄. Pour un test binaire d'hypothèses, nous avons vu que la mini-misation du risque bayésien (4.9) permet d'érire le problème sous la forme du test du rapportde vraisemblane donné en (4.12) dans lequel le seuil de omparaison µ regroupe un ensemble deonnaissanes a priori.Dans e travail, nous ne souhaitons donner auun a priori sur l'existene ou non du signald'intérêt en un point du plan temps-fréquene. Les probabilités a priori sur les hypothèses sonten onséquene �xées à p0 = p1 = 1/2. De même, en l'absene de ontexte appliatif, nous hoi-sissons dans un premier temps de ne pas attribuer de oûts spéi�ques aux di�érentes issues dutest. Nous donnons ainsi un oût nulle aux déisions orretes, soit C00 = C11 = 0, et un oûtégal aux déisions inorretes, soit C10 = C01. Par es hoix, le ritère bayésien se résume auritère du maximum de vraisemblane pour lequel le test a été formulé en (4.16). La �gure 4.3-a)illustre la détermination du seuil de déision orrespondant à e ritère.À partir des densités de probabilité du spetrogramme données en (4.22) et (4.23), le test durapport de vraisemblane (4.3) utilisant le ritère du maximum de vraisemblane (µ = 1) s'érit
exp

(

−Sd

γp

)

I0

(
2

γp

√

SxSd

) H1

≷

H0

1. (4.27)A�n de résoudre e test, nous introduisons dans un premier temps le rapport signal sur bruit
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SseuilFig. 4.3 � a) Illustration du ritère du maximum de vraisemblane pour la détermination duseuil de détetion. b) Solution en Sseuil/γp de l'équation (4.29) permettant d'obtenir le seuil dedétetion, en fontion du rapport signal sur bruit loal ξ.(rsb) loal ξ[n, k], dé�ni en tout point du plan temps-fréquene selon
ξ[n, k] =

Sd[n, k]

γp[n, k]
. (4.28)En utilisant e paramètre2, le seuil de détetion Sseuil dé�ni par le test (4.27) doit satisfairel'équation

exp (−ξ) I0

(

2

√

ξ
Sseuil
γp

)

= 1. (4.29)Nous n'avons pas pu formuler de solution analytique pour ette équation. La �gure 4.3-b) enprésente la solution en Sseuil/γp, obtenue numériquement en fontion du rsb loal ξ. Une bonneapproximation linéaire peut en être donnée sous la forme
Sseuil
γp

= 0, 26 ξ + 1, (4.30)e qui onduit à dé�nir le seuil de détetion répondant au ritère du maximum de vraisemblaneselon
Sseuil

mv [n, k] = γp[n, k]
(

0, 26 ξ[n, k] + 1
)

. (4.31)De façon identique au ritère de Neyman-Pearson, le seuil obtenu est à nouveau proportion-nel à la densité spetrale du bruit γp. Par ontre, le oe�ient de proportionnalité est déterminéen fontion du rapport signal sur bruit loal ξ. La dépendane à e paramètre traduit son r�ledisriminant dans l'analyse qui nous onerne. Il traduit l'information requise a�n d'ajuster aumieux3 le seuil de détetion.L'équation (4.26) reliant le seuil de détetion à la probabilité de fausse alarme reste bienentendue valable dans le as présent. Le rsb loal détermine le seuil de détetion auquel orrespond2La dénomination de 'rapport signal sur bruit a priori ' a été introduite pour e paramètre par MAulay etMalpass [MM80℄ puis reprise par Ephraim et Malah [EM84℄, en ontraste ave le 'rapport signal sur bruit aposteriori ' réservé au rapport Sx[n, k]/γp[n, k].3Au sens du maximum de vraisemblane...



4.3 Critères de détetion retenus et statistique de déision 91une probabilité de fausse alarme. De même, le hoix d'une PFA détermine un seuil de détetionqui est adapté à un ertains rsb loal au sens du maximum de vraisemblane. Pour un seuil dedétetion donné, PFA et rsb loal sont reliés selon :ln( 1

Pfa

)

= 0, 26 ξ[n, k] + 1. (4.32)Néanmoins, en omparaison ave l'approhe de Neyman-Pearson présentée auparavant, l'apportd'information qui aompagne les approhes bayesiennes4 se traduit dans le as présent de lamanière suivante. Les oe�ients d'un spetrogramme étant dé�nis non-négatifs, il en est demême pour le rsb loal, soit ξ[n, k] ≥ 0. Il déoule alors de la relation (4.32) qu'une PFA supérieureà 1/e ≃ 0.368 ne orrespond à auun rapport signal sur bruit loal. Cei nous informe quele gain de détetion ne pourra être amélioré en élevant la PFA au-dessus de ette valeur. Ceomportement s'exprime également par le fait que le seuil de détetion (4.31) est toujours plusgrand que la puissane γp du bruit, e qui apparaît sur la �gure 4.3-b) lorsque ξ tend vers 0.4.3.3 Rapport signal sur bruit de fousEn supposant la puissane γp du bruit onnue ou estimée, le spetrogramme Sd[n, k] du si-gnal déterministe reste pour l'instant inonnu et il en est don de même pour le rsb loal ξ[n, k].Par onséquent, la relation (4.31) n'est pas diretement utilisable pour déterminer le seuil dedétetion. Une première solution onsiste à estimer le rsb loal. Une méthode d'estimation dee paramètre est par exemple proposée dans [EM84℄ dans un adre gaussien. Cependant, l'es-timation du rsb loal s'appuie néessairement sur la onnaissane de la puissane γp du bruit.Lorsque elle-i provient elle-même d'un premier proessus d'estimation, l'addition des varianesdes estimateurs peut porter atteinte à la validité du résultat.Dans la volonté de déterminer le support d'un signal dans le plan temps-fréquene, il nous asemblé que le ontr�le du degré d'émergene du signal par rapport au bruit onstituait un degréde liberté pertinent. De plus, la formulation de e degré d'émergene en terme de rapport signalsur bruit nous est apparue intuitive. Nous avons alors hoisi d'adapter le seuil de détetion à undegré d'émergene dont le hoix est laissé libre. Ce degré est nommé rapport signal sur bruit defous et noté ξ0. Il orrespond au rapport signal sur bruit loal ξ pour lequel le déteteur estréglé de façon optimale, au sens du maximum de vraisemblane. En fontion de e paramètre, leseuil de détetion appliqué aux oe�ients du spetrogramme s'érit
Sseuil[n, k] = γp[n, k]

(

0, 26 ξ0 + 1
)

. (4.33)Notons que pour la majorité des points temps-fréquene, le rsb loal ξ[n, k] est di�érent du rsbde fous ξ0 hoisi et la déision ne satisfait plus le ritère d'optimalité.Dans ette nouvelle situation, un support temps-fréquene est aratérisé par le rsb de fous
ξ0 ave lequel il est obtenu. D'une façon analogue à la relation (4.32), le hoix d'un rsb de fousdétermine la PFA qui sera assoiée à e même support. Ces deux paramètres, Pfa et ξ0, jouent dèslors un r�le tout à fait équivalent au sens où ils établissent le seuil de détetion. Ils représententun ritère sur la base duquel la déision est prise. Les liens entre rsb de fous et PFA, illustréssur la �gure 4.4, se formulent suivant

ξ0 =
1

0, 26

[ln( 1

Pfa

)

− 1

]

, (4.34)
Pfa = exp−

(

0, 26 ξ0 + 1
)

. (4.35)4Même réduites omme ii au as le moins informé.
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Fig. 4.4 � Lien entre la probabilité de fausse alarme Pfa et le rapport signal sur bruit de fous
ξ0 (en dB) relatif pour le test de détetion mis en plae en un point du spetrogramme.

Pfa ξ0 (dB)

10−1 7

10−2 11, 4

10−3 13.5

10−4 15

ξ0 (dB) Pfa

0 0, 28

5 0, 16

10 0, 027

20 1, 8.10−12Tab. 4.1 � Valeurs de référene pour la orrespondane entre PFA et rsb de fous (en dB).Le tableau 4.1 donne quelques valeurs de référene pour la orrespondane entre la PFA et le rsbde fous (exprimé en dB soit 10 log(ξ0))).Conernant l'utilisation de l'un ou l'autre de es ritères, la probabilité de fausse alarmeet le rapport signal sur bruit de fous renvoient haun à des éléments di�érents et répondentainsi à des objetifs di�érents. Le hoix d'une probabilité de fausse alarme re�ète l'importanede ontr�ler l'impat du bruit. De son oté, le hoix d'un rsb de fous préise la puissaned'émergene minimale des éléments du signal sur lesquels l'intérêt est porté en priorité. Il permetla détermination du support temps-fréquene sur lequel le signal admet une énergie supérieured'au moins ξ0 dB à elle du bruit. Finalement, il permet d'indexer plusieurs supports temps-fréquene déterminés sur un même signal.4.3.4 Statistique de déisionDans e paragraphe, nous disutons de la statistique de déision qui orrespond au test d'hy-pothèse (4.1). Pour un test binaire d'hypothèses, une statistique de déision est une fontion del'observation s dont la omparaison ave un seuil permet de déider entre les deux hypothèses enprésene H0 et H1. Une statistique de déision est dite su�sante lorsqu'elle ontient toute l'infor-mation, néessaire à la prise de déision et disponible dans les observations. La mise à jour d'unetelle statistique est un élément pertinent ar elle assure un traitement des observations adapté àla déision à venir. Dans un test du rapport de vraisemblane, le rapport de vraisemblane L(s)



4.3 Critères de détetion retenus et statistique de déision 93de l'observation s onstitue une première statistique de déision dont on peut montrer qu'elle estsu�sante [Sh91℄. C'est sur e rapport que se fonde la déision par omparaison ave le seuil µ(voir l'équation (4.3)).La densité de probabilité d'une variable aléatoire fait intervenir deux éléments : le premierorrespond à la (aux) réalisation(s) s de la variable aléatoire, et le seond orrespond à l'ensembledes paramètres de la loi. De même, le rapport de vraisemblane est fontion de es deux typesde paramètres. Lorsque le développement analytique du rapport de vraisemblane permet deséparer les ontributions relatives à es deux éléments, il en ressort une fontion T (s) à appliquersur l'observation a�n de prendre la déision. Cette nouvelle fontion de l'observation onstituealors une nouvelle statistique de déision. Au même titre que le rapport de vraisemblane dontelle est issue, ette seonde statistique est également su�sante : elle ontient toute l'informationdisponible dans les observations et néessaire à la prise de déision.Dans notre ontexte, après développement du rapport de vraisemblane (présenté dans leparagraphe 4.3.2), le test de détetion se résume à omparer le oe�ient Sx du spetrogrammeave le seuil Sseuil donné en (4.31). En expliitant les dépendanes aux di�érents paramètres, ily a alors équivalene entre les deux tests suivants :
L(s, γp, Sd) =

pH1
(s, γp, Sd)

pH0
(s, γp)

H1

≷

H0

1 ⇔ Sx

H1

≷

H0

Sseuil
mv (γp, Sd). (4.36)Pour le test d'hypothèse formulé en (4.1), le oe�ient Sx du spetrogramme orrespond ainsià une statistique de déision dont nous savons qu'elle est su�sante. Cependant, nous n'avons pasenore véritablement préisé le type des signaux auxquels ette déision fait référene. Autrementdit, pour quel type de signaux le spetrogramme orrespond-t-il à une statistique su�sante pourleur détetion dans le plan temps-fréquene ? Cette question est en réalité bien vaste et n'a pasété approfondie dans e travail. Nous donnons simplement dans la suite un exemple de signalpour lequel le spetrogramme est une statistique de détetion su�sante.Considérons le problème de la détetion d'une sinusoïde d[m] = A cos (2πk0mfe/M + ϕ) defréquene k0 onnue, de phase ϕ et d'amplitude A inonnues, dans un signal x[m] de durée �nie

M , additivement perturbé par un bruit p[m] gaussien, soit
{

H0 : x[m] = p[m]

H1 : x[m] = A cos
(

2πk0m
fe

M + ϕ
)

+ p[m]
ave m = n0, · · · , n0 + M − 1. (4.37)Pour e problème on montre que le module arré |X(k0)|2 de la transformée de Fourier disrètedu signal x[m], évaluée à la fréquene k = k0, soit

|X(k0)|2 =




M∑

m=1

x[m]ei2πk0m fe
M





2
, (4.38)est une statistique su�sante quant à la détetion de d[m] [Sh91℄[Kay98℄. Nous reonnaissonsdans ette statistique le oe�ient Sx[n0, k0] du spetrogramme du signal, onstruit ave unefenêtre retangulaire. Si le spetrogramme est onstruit ave une fenêtre non retangulaire, learatère su�sant est onservé si la forme de la fenêtre s'apparente à l'enveloppe A(m), dans eas non stationnaire, de la sinusoïde à déteter.



94 Chapitre 4. Détetion du signal en un point du plan temps-fréqueneLe oe�ient Sx[n, k] du spetrogramme onstruit ave une fenêtre w[m] de taille M estdon une statistique su�sante pour la détetion d'une omposante sinusoïdale de fréquene k5,d'amplitude proportionnelle à w[m] et débutant à l'instant n6.4.4 Évaluation du déteteurEn haque point [n, k] du plan temps-fréquene, les expressions (4.26) et (4.31) déterminentun seuil de détetion qui permet de déider entre les hypothèses H0 et H1 du test (4.1). Dansette troisième partie, nous évaluons les performanes du déteteur ainsi mis en plae. Notonsqu'il s'agit ii d'évaluer la qualité de la déision prise en un unique point [n, k] du plan temps-fréquene. La détermination du support temps-fréquene dans son ensemble sera évaluée dans leparagraphe 5.4 du hapitre suivant. Comme il l'a été dérit dans la première partie de e hapitre,une prise de déision peut aboutir à quatre situations parmi lesquelles deux orrespondent à deserreurs (les fausses alarmes et les manques) et deux orrespondent à une bonne déision (lesdétetions et non détetions justes). Ayant en main l'ensemble des paramètres qui interviennentdans le test, les probabilités d'aboutir à haune de es quatre situations sont un ensemble dearatéristiques propres au déteteur qui permettent de juger de sa qualité. C'est don sur esaratéristiques que nous évaluons ii la déision qui déoule de la omparaison du oe�ientd'un spetrogramme ave le seuil dé�ni selon (4.26) ou (4.31).Le test de détetion (4.1) fait intervenir deux paramètres : le spetrogramme Sd du signaldéterministe et la puissane spetrale γp du bruit. Cependant, le seuil de détetion étant déter-miné en fontion γp, 'est uniquement de la valeur de Sd et plus préisément du rapport signalà bruit ξ = Sd/γp dé�ni en (4.28) que vont dépendre les performanes du déteteur. Dans unpremier temps, les aratéristiques du test seront ainsi évaluées en fontion de e paramètre.Dans notre as ependant, le rsb loal ξ n'est pas onnu. Le seuil de détetion est e�etivementdéterminé d'après un rsb de fous ξ0, lui-même déterminé a priori. Dans un seond temps, nousévaluons don l'impat de e hoix sur les performanes du test.4.4.1 Courbes de performanes dans le as lairvoyantNous nous plaçons ii dans le as idéal pour lequel le rapport signal sur bruit de fous ξ0orrespond au rsb loal ξ[n, k]. Ce as orrespond au déteteur "lairvoyant" au sens où l'en-semble des paramètres qui interviennent dans le test sont onnus. Dans le as présent, il estoptimal au sens du maximum de vraisemblane et d'une probabilité d'erreur minimale. Notonsque les performanes obtenues aratérisent spéi�quement le spetrogramme en tant que déte-teur temps-fréquene.La �gure 4.5 présente quelques ourbes opérationnelles de réeption (COR), 'est-à-dire Pden fontion de Pfa, pour di�érents rapports signal sur bruit loal ξ. Ces ourbes ne tiennent pasompte du ritère de détetion retenu pour déterminer un seuil de détetion. Elles donnent plut�tune vue d'ensemble sur les performanes du déteteur. Dans le as du spetrogramme, es per-formanes apparaissent très satisfaisantes pour un rsb loal ξ supérieur à 10 dB, la probabilité dedétetion étant alors prohe de 1 pour une très large gamme de probabilité de fausse alarme. Surette même �gure, la ourbe déroissante représente les points de fontionnement du déteteurétudié ii. Ces points orrespondent au hoix spéi�que du ritère de maximum de vraisemblanepour la détermination du seuil de détetion. C'est don sur ette ourbe de performane que le5Plus préisément de fréquene k fe

K
ave fe la fréquene d'éhantillonnage et K le nombre de fréquenesalulées.6Plus préisément à l'instant m = nD ave D le pas de l'analyse glissante.
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Fig. 4.5 � Courbe Opérationnelle de Réeption du test de détetion en un point du spetro-gramme, pour di�érents rapports signal sur bruit loal ξ. La ourbe déroissante donne les pointsde fontionnement orrespondant au ritère du maximum de vraisemblane.
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Fig. 4.6 � a) Probabilité de détetion Pd et b) Probabilité d'erreur Pe en fontion du rapportsignal sur bruit loal ξ (exprimé en dB) pour le test de détetion mis en plae en un point duspetrogramme.



96 Chapitre 4. Détetion du signal en un point du plan temps-fréquenedéteteur utilisé pour la détermination d'un support temps-fréquene se trouve7. Notons que laPFA se retrouve alors limitée, omme nous l'avons vu auparavant.La �gure 4.6 présente la probabilité de détetion ainsi que la probabilité d'erreur (4.13) enfontion du rsb loal ξ. Ces probabilité sont alulées pour le ritère du maximum de vraisem-blane. Nous pouvons donner quelques hi�res représentatifs : la probabilité de détetion atteint
90% pour ξ ≃ 7, 4 dB et 99% pour ξ ≃ 11, 4 dB. De son oté, la probabilité d'erreur est inférieureà 1% à partir de ξ ≃ 11, 5 dB, et inférieure à 0, 1% à partir de ξ ≃ 13, 5 dB. Pour e mêmedéteteur lairvoyant, l'évolution de la probabilité de fausse alarme en fontion du rsb loal estdonnée par la �gure 4.4 présentée dans le paragraphe 4.3.3, en remplaçant le rsb de fous ξ0 parle rsb loal ξ.4.4.2 Non optimalité et performanes réellesNous insistons sur le fait que les ourbes de performanes présentées dans le paragraphepréédent ne sont e�etives que si le rapport signal sur bruit loal ξ[n, k] = Sd[n, k]/γp[n, k] estonnu. Ces ourbes représentent don les performanes maximales que l'on peut espérer atteindreà partir du déteteur temps-fréquene utilisant le spetrogramme et le ritère du maximum devraisemblane. Dans la plupart des as ependant, le rapport signal sur bruit loal ξ[n, k] estdi�érent du rsb de fous ξ0 hoisi. Le déteteur fontionne don généralement de manière sous-optimal, 'est à dire que le risque bayesien (4.9) et plus préisément dans notre as la probabilitéd'erreur (4.13) ne sont plus minimisés.Lorsque le rsb loal ξ[n, k] est inférieur au rsb de fous ξ0 hoisi (�gure 4.7-a)), la probabilitéde détetion réelle8 est inférieure à la probabilité de détetion optimale9. Par ontre, la proba-bilité de fausse alarme réelle est inférieure à la PFA optimale. De façon opposée, lorsque le rsbloal ξ[n, k] est supérieur au rsb de fous ξ0 hoisi(�gure 4.7-b)), la probabilité de détetion réelleest supérieure à la probabilité de détetion optimale et la probabilité de fausse alarme réelleest supérieure à elle obtenue par déteteur lairvoyant optimal. Notons que même si ertainesaratéristiques semblent ontribuer positivement aux performanes réelles du déteteur, la pro-babilité d'erreur réelle reste toujours supérieure à elle obtenue lorsque le rsb loal est onnu.Pour les deux as, le surplus de probabilité d'erreur orrespond à l'aire des surfaes olorées dela �gure 4.7.Pour illustration, la �gure 4.8 présente les probabilités de fausse alarme et de détetion enfontion du rsb loal ξ, obtenues pour di�érents hoix du rsb de fous ξ0. Dans les mêmes ondi-tions, la �gure 4.9-a) présente la probabilité d'erreur en fontion rsb loal ξ. Dans haque as, laaratéristique du déteteur lairvoyant est rappelée en trait disontinu.Pour un rsb de fous ξ0 donné, la probabilité d'erreur réelle Pe,r du déteteur est supérieureou égale à la probabilité d'erreur Pe,opt du déteteur lairvoyant. Nous dé�nissons le surplus deprobabilité d'erreur, noté ∆Pe, omme la di�érene entre les deux probabilités d'erreur, soit

∆Pe(ξ0, ξ) = Pe,r(ξ0, ξ) − Pe,opt(ξ) ≥ 0. (4.39)Nous posons alors la question de savoir s'il existe un rsb de fous ξ0 qui minimise ette quan-tité. A�n d'exprimer une solution, il est ependant néessaire de limiter l'étude à un intervalle7au mieux..., rappelons que nous supposons ii onnu le rapport signal sur bruit loal ξ.8mesurée à partir de la densité de probabilité paramétrée par le rsb loal ξ tandis que le seuil de détetion est�xé en aord ave le rsb de fous ξ0.9obtenue par le déteteur lairvoyant sur le ritère du maximum de vraisemblane.



4.4 Évaluation du déteteur 97

Fig. 4.7 � Variations des performanes du déteteur dans le as réel d'un rsb loal inonnu. a)rsb de fous ξ0 > rsb loal ξ et b) rsb de fous ξ0 < rsb loal ξ. La ourbe pointillée donne ladensité de probabilité sous l'hypothèse H1 qui orrespond au rsb de fous ξ0 hoisi. Les zonesolorées représentent le surplus de probabilité d'erreur.
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Fig. 4.8 � a) Probabilité de fausse alarme Pfa et b) probabilité de détetion Pd en fontion dursb loal ξ, pour di�érents hoix du rsb de fous ξ0.
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Fig. 4.9 � a) Probabilité d'erreur Pe en fontion du rsb loal ξ, pour di�érents hoix du rsbde fous ξ0. b) En fontion du rsb de fous ξ0, moyenne des surplus de probabilité d'erreur surl'intervalle de rsb loal ξ ∈ [0, 20] dB.
[ξmin, ξmax] de valeurs possibles pour le rsb loal ξ. Nous proposons don de minimiser la quantité

1

ξmax − ξmin

∫ ξmax

ξmin

∆Pe(ξ0, ξ) dξ (4.40)qui orrespond au surplus moyen de probabilité d'erreur sur l'intervalle [ξmin, ξmax] des rsb loal ξ.L'intervalle [ξmin, ξmax] dé�nit ii une zone de foalisation sur laquelle le déteteur sera optimisé.La �gure 4.9-b) présente l'évolution du surplus moyen de probabilité d'erreur, en fontion dursb de fous ξ0, orrespondant à l'intervalle de rsb loal ξ ∈ [0; 20] dB. Cet intervalle représenteà nos yeux une zone ritique pour laquelle une proédure d'optimisation peut béné�ier à ladétermination du rsb de fous ξ0. Pour et intervalle, un surplus moyen de probabilité d'erreurminimum égal à 0, 028 est atteint pour un rsb de fous ξ0 égal à 8, 07 dB. Pour l'intervalle
ξ ∈ [−10; 60] dB, le surplus moyen de probabilité d'erreur est minimisé à 0, 023 pour ξ0 = 10, 1dB. Finalement pour l'intervalle ξ ∈ [5; 10] dB, �xer le rsb de fous ξ0 à 7, 43 dB entraîne uneaugmentation moyenne de la probabilité d'erreur de 0, 006.4.5 ConlusionDans e hapitre, nous avons expliité la fontion de déision permettant de déider si lepoint [n, k] appartient au support temps-fréquene d'un signal déterministe noyé dans un bruitgaussien. Plus préisément, la déision se base sur la omparaison du oe�ient Sx[n, k] du spe-trogramme observé ave un seuil de détetion Sseuil[n, k]. À partir des ritères de Neyman-Pearsonet du maximum de vraisemblane, deux seuils de détetion ont été formulés. Pour les deux seuils,la puissane du bruit γp[n, k] joue le r�le de référene, e qui dé�nit le support temps-fréquenedu signal omme l'ensemble des éléments qui émergent du bruit. De façon naturelle, ette émer-gene se aratérise par le rapport signal sur bruit au point temps-fréquene [n, k] onsidéré quiapparaît dans la solution du test du rapport de vraisemblane.



4.5 Conlusion 99C'est don de e rapport signal sur bruit loal que dépendent les performanes du déteteurmis en plae au point [n, k]. Comme point de repère, nous retiendrons qu'au-delà d'un rapportsignal sur bruit loal de 10 dB, le spetrogramme admet les performanes de détetion suivantes :
Pfa ≤ 2, 4.10−2, Pd ≥ 0.97 et Pe ≤ 2, 7.10−2.Dans notre as, le rapport signal sur bruit loal n'étant pas onnu, nous avons hoisi del'intégrer en tant que paramètre du déteteur. Au même titre que la probabilité de fausse alarmedans l'approhe de Neyman-Pearson, le hoix du rsb de fous ainsi dé�ni détermine le seuil dedétetion. Bien qu'imposant un aratère sous optimal au déteteur, e paramètre lui donneependant une �exibilité relativement intuitive. Il permet de poser expliitement le problème dela détermination d'un support temps-fréquene en terme d'un rapport signal sur bruit loal àpartir duquel les omposantes du signal seront retenues.
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5.1 Introdution 1035.1 IntrodutionEn se basant sur la aratérisation du omportement statistique des oe�ients du spe-trogramme établie dans le seond hapitre de e manusrit, une fontion de déision permettantd'attribuer à un oe�ient temps-fréquene une étiquette 'signal' ou 'bruit' a été dérite et évaluéedans le hapitre préédent. A�n de loaliser le signal sur l'ensemble du plan temps-fréquene, ettefontion de déision doit être appliquée à tous les points de la représentation temps-fréquene.Ce proessus permet d'obtenir une arte temps-fréquene regroupant l'ensemble des étiquettes'bruit' ou 'signal' attribuées à haque oe�ient du spetrogramme. La mise en ommun de esétiquettes fait alors ressortir un ensemble de omposantes temps-fréquene à partir duquel lesupport du signal peut être établi. C'est à et objetif �nal que e 5ème et dernier hapitre estdédié. Notamment, nous abordons le problème des fausses alarmes inévitablement générées parle proessus de déision. Sur e point, nous verrons qu'un ritère de taille de omposante permetde réduire signi�ativement leur nombre. Le traitement des fausses alarmes orrespond à l'étape�nal de l'algorithme de loalisation temps-fréquene que nous proposons dans e travail. La se-onde partie du hapitre est dédiée à la présentation omplète et à l'évaluation de et algorithme.Plus préisément, nous tâherons de dérire son omportement à travers le hoix des paramètresqui sont laissés libres à l'utilisateur.Ce hapitre est organisé de la manière suivante. Dans un premier temps, une méthode derédution des fausses alarmes est présentée. Dans un seond temps, nous donnons une vue d'en-semble sur l'algorithme de loalisation temps-fréquene auquel l'ensemble de e travail a mené.Dans un troisième temps, les résultats de et algorithme en fontion du hoix des paramètressont présentés et disutés. Nous en donnons également quelques limitations et nous étudions�nalement son omportement fae à un signal d'intérêt de nature gaussienne.5.2 Rédution des fausses alarmesJusqu'à présent, nous avons dé�ni le support temps-fréquene Stf (d) du signal d[m] ommel'ensemble des positions [n, k] pour lesquelles l'observation Sx[n, k] est supérieure au seuil dedétetion Sseuil[n, k], soit
S

tf (d) =
{

[n, k] /Sx[n, k] > Sseuil[n, k]
}

. (5.1)Cependant, nous avons vu qu'à un seuil de détetion donné orrespond une probabilité de faussealarme Pfa, probabilité qu'un oe�ient du spetrogramme uniquement représentatif du bruit
Sp[n, k] dépasse le seuil de détetion, soit

Pfa = P {Sp[n, k] > Sseuil[n, k]
}

. (5.2)Nous dérivons dans e paragraphe un ritère permettant de réduire sensiblement le nombre dees points 'bruit seul' malenontreusement attribués au support temps-fréquene du signal d[m]lors de sa détermination selon (5.1).Dans la suite, l'ensemble des points du plan temps-fréquene retenus selon le ritère (5.1)sera dénommé 'ensemble des points andidats'. Parmi es points temps-fréquene andidats, lespoints onnexes sont regroupés en omposantes. La onnexité est ii dé�nie sur les 8 plus prohesvoisins d'un point temps-fréquene. À partir de l'ensemble des points andidats, nous dé�nissonsainsi un ensemble de omposantes temps-fréquene, andidates à devenir membre du supporttemps-fréquene du signal. Parmi es omposantes andidates, nous souhaitons éliminer ellesqui ne proviennent que du bruit.



104 Chapitre 5. Loalisation du signal dans le plan temps-fréqueneLe prinipe est d'exploiter le aratère non struturé du bruit dans la représentation temps-fréquene et parmi l'ensemble des points andidats. Ce phénomène est de plus aentué par lamise en référene du bruit dans la détermination du seuil de détetion. Il y a e�etivement defortes hanes que les fausses alarmes se répartissent aléatoirement et selon une distribution uni-forme sur l'ensemble de plan temps-fréquene. Il en déoule que les fausses alarmes onsistentnaturellement en un ensemble de points plus ou moins isolés les uns des autres et engendrent ainsides omposantes de taille réduites. D'un autre �té, le signal physique qui émerge de e bruitadmet par hypothèse une ertaine struture dans le plan temps-fréquene. Celui-i va don gé-nérer une ou plusieurs omposantes dont la taille, ertes variable, ne peut être in�niment petite 1.Il semble don possible de réduire le nombre de fausses alarmes qui apparaissent ave le prin-ipe de détetion (5.1) en dé�nissant une taille minimale en dessous de laquelle une omposanteandidate ne sera pas retenue dans le support temps-fréquene du signal. Deux éléments doiventêtre pris en ompte dans la dé�nition de ette taille minimale. La redondane interne du spe-trogramme d'une part et le rapport signal sur bruit de fous ξ0 hoisi pour la détetion d'autrepart. Ces deux points sont abordés dans les deux paragraphes qui suivent. Nous mentionnons�nalement qu'une approhe tout à fait similaire est proposée dans [MK07℄ a�n de réduire lenombre de fausses alarmes issues du seuillage d'un salogramme.5.2.1 Prise en ompte de la redondane du spetrogrammeLe spetrogramme est une représentation redondante du signal. Le théorème de Balian-Low[Bal81℄ stipule qu'il est impossible de réer une base de fontions osillantes orthogonales assu-rant un déoupage non redondant du plan temps-fréquene. Il est ainsi impossible de réer unpavage du plan temps-fréquene su�samment dense pour dérire toute l'information et tel quetous les oe�ients soient indépendants deux à deux. Par onséquent, haque oe�ient partageune ertaine quantité d'énergie ave l'ensemble des oe�ients appartenant à son voisinage d'in-�uene.A�n de dé�nir une taille minimale pour une omposante signal, la taille de e voisinaged'in�uene est un premier élément à prendre en ompte ar il dé�nit un nombre de points endessous duquel une omposante détetée n'a plus de sens physique. La forme et la taille de evoisinage d'in�uene sont données par le noyau reproduisant de la représentation, 'est à dire lespetrogramme de la fenêtre d'analyse w[m]. Ce noyau reproduisant est déterminé par tous lesparamètres de l'analyse temps-fréquene qui sont, pour le spetrogramme, la forme et la taille
M de la fenêtre w[m], le nombre K de fréquenes alulées et le pas de glissement D entre lesanalyses suessives. Nous hoisissons de dé�nir la taille du noyau reproduisant, notée Tnoyau,omme le nombre de oe�ients de e noyau admettant une énergie supérieure à 1/4 de sonmaximum. À titre d'exemples, le tableau 5.1 donne la taille Tnoyau du noyau reproduisant pourdi�érentes fenêtres d'analyse de longueur M = 256, di�érents pas de glissement D et un nombredi�érent de fréquenes alulées K 2.Nous observons logiquement que la taille du noyau est multiplié par 2 lorsque le fateurde zero-padding est doublé, et qu'elle diminue fae à l'augmentation du pas de glissement. Dansnotre situation, nous utilisons la taille du noyau reproduisant ainsi dé�ni omme la taille minimaleque doit avoir une omposante détetée pour être retenu omme une omposante 'signal', uneomposante de taille inférieure ne pouvant provenir d'un phénomène osillant sinusoïdal.1La taille minimale d'une omposante 'signal' est notamment limitée par le prinipe d'inertitude temps-fréquene : le signal ne peut être arbitrairement résolu à la fois en temps et en fréquene.2Rappelons que le rapport K/M orrespond au fateur de zero-padding.
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D 3M/4 M/2 M/4 M/8 M/2 M/4 M/8 M/4

K M M M M 2M 2M 2M 4Mretangulaire 2, 6 3, 4 6, 7 13, 1 5, 7 10, 9 20, 9 20, 6hanning 3, 3 3, 8 6 11, 7 7, 2 11, 6 22, 9 22, 8gaussienne 3, 1 3, 6 6 11, 7 7 11, 8 22, 9 23, 2blakman 3, 7 4 6 11, 8 7, 7 11, 6 22, 6 23, 1Tab. 5.1 � Taille Tnoyau du noyau reproduisant pour di�érentes fenêtres de longueur M = 256éhantillons, di�érents pas de glissement D et nombre de fréquenes alulées K.
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Fig. 5.1 � Illustration de la répartition et de la forme des fausses alarmes pour deux rsb de fous
ξ0 = 4 et 7 dB.5.2.2 Prise en ompte du rsb de fousLa �gure 5.1 présente deux supports temps-fréquene obtenus sur un bruit blan et station-naire selon le prinipe de détetion (5.1). Les points détetés orrespondent ainsi uniquementà des fausses alarmes. Pour le support de gauhe, le rapport signal sur bruit de fous ξ0 hoisipour déterminer le seuil de détetion est de 4 dB. Un rsb de fous ξ0 = 7 dB a été hoisi pourle support de droite. Les PFA équivalentes à es rsb de fous sont respetivement 0, 19 et 0, 095.Cette �gure laisse apparaître que les fausses alarmes ont e�etivement tendane à se répartirde façon plut�t aléatoire et uniforme sur l'ensemble du spetrogramme. Cependant, elle indiqueégalement qu'en fontion du rsb de fous pour lequel le seuil de détetion est ajusté, les faussesalarmes peuvent former des regroupements de taille plus ou moins importante. Plus le rsb defous est faible, plus es regroupements peuvent atteindre des tailles importantes. A�n d'élimineres omposantes 'bruit seul', le ritère de taille minimale doit don tenir ompte du rsb de fous.N'ayant pu obtenir analytiquement une estimation de la taille maximale que peut atteindreune omposante onstituée uniquement de fausses alarmes, nous avons réalisé une série de si-mulations du type de elle présentée sur la �gure 5.1 sur des bruits blans et stationnaires.Pour di�érentes longueurs du signal et di�érents paramètres du spetrogramme, nous avons ainsipu évaluer la taille minimale ritique, notée Tmin, permettant de rejeter un taux prédé�ni defausses alarmes, dénommé 'taux de rejet de fausse alarme' et noté τr,fa. Un taux de rejet de 100%orrespond à l'élimination de toutes les omposantes 'fausses alarmes'.
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Fig. 5.2 � Coe�ient multipliateur β en fontion du rsb de fous ξ0, pour des taux de rejetde fausse alarme τr,fa de 95%, 99% et 100%. Les points marquent les moyennes obtenues sur 9on�gurations di�érentes (taille de la fenêtre, reouvrement et zero-padding), les ourbes donnentl'estimation ontinue obtenue ave le modèle exponentiel β(ξ0) = a exp−b ξ0 .
τr,fa a b

95% 6, 5 0, 227

99% 13, 5 0, 255

100% 32 0, 298Tab. 5.2 � Coe�ients a et b du modèle exponentiel β(ξ0) = a exp−b ξ0 , obtenus pour les tauxde rejet de fausse alarme τr,fa de 95%, 99% et 100%.Ces simulations ont d'une part permis de mettre en évidene que la taille ritique Tmin estproportionnelle à la taille du noyau reproduisant Tnoyau dé�nie au paragraphe préédent, soit
Tmin = β ∗ Tnoyau. (5.3)D'autre part, le oe�ient de proportionnalité β est une fontion du rsb de fous ξ0 et du taux derejet τr,fa souhaité. La �gure 5.2 présente les valeurs moyennes obtenues pour le oe�ient β enfontion du rsb de fous et pour des taux de rejet de 95%, 99% et 100%. Pour ette �gure, haquepoint orrespond à la moyenne obtenue sur 9 on�gurations (taille de la fenêtre, reouvrementet zero-padding) de spetrogramme pour haune desquelles 100 réalisations de bruit ont étégénérées. Sur la même �gure, l'approximation obtenue en utilisant le modèle exponentiel

β(ξ0, τr,fa) = a exp−b ξ0 (5.4)est également présentée. le tableau 5.2 regroupe les valeurs des paramètres a et b utilisée pourles trois taux de rejet de fausse alarme.Finalement, en fontion du rsb de fous hoisi pour la détetion et du taux de rejet de faussealarme désiré, la taille Tmin est obtenue selon
Tmin(ξ0, τr,fa) = β(ξ0, τr,fa) ∗ Tnoyau, (5.5)



5.3 Algorithme de loalisation 107en rappelant que la taille Tnoyau du noyau reproduisant est fontion des paramètres de onstru-tion du spetrogramme. Seules les omposantes andidates dont la taille est supérieure à Tminseront retenues dans le support temps-fréquene du signal.5.2.3 Compromis fausses alarmes / signalNous avons dé�ni une taille minimale pour une omposante détetée a�n d'être retenue dansle support temps-fréquene du signal. Cependant, l'appliation de e ritère entraîne inévitable-ment des 'faux rejets', 'est à dire l'élimination de omposantes pourtant issues du signal maisdont la taille est inférieure à la taille minimale préédemment dé�nie. La �gure 5.3 donne unexemple de e type d'erreur : la omposante entrale du signal (le nez) n'étant pas assez étenduedans le plan temps-fréquene, elle ne peut être distinguée des fausses alarmes qui forment desomposantes de grande taille.Hormis la taille des omposantes 'signal', e type d'erreur est à mettre en relation ave le rap-port signal sur bruit loal des oe�ients qui forment es omposantes. Pour des rsb loal élevés,le seuil de détetion peut être plaé assez haut, diminuant ainsi la taille minimale ritique Tmin.La taille d'une omposante signal étant dans une bien moindre mesure dépendante du niveau deseuillage, les omposantes signal de petite taille mais de fort rsb pourront être retenues dans lesupport temps-fréquene en hoisissant des rsb de fous élevés.Le risque de 'faux rejets' des omposantes signal est également lié au taux de rejet de faussealarme que l'utilisateur souhaite obtenir. Abaisser e taux permet de onserver des omposantessignal de plus petite taille et peut don paraître avantageux. Dans le hoix de e taux de rejet,il faut alors tenir ompte de l'impat d'une fausse alarme dans le ontexte où l'algorithme estutilisé. Dans le adre d'un �ltrage temps-fréquene notamment, la synthèse de quelques unesde es omposantes 'fausse alarme' a un impat très fort sur la qualité du signal reonstruit.Dans e adre, nous opterons pour un taux de rejet de fausse alarme de 100%, au détriment desomposantes signal de petite taille qui ne seront pas onservées dans le support temps-fréquenedu signal.5.3 Algorithme de loalisationLa prise en ompte des fausses alarmes, abordée dans le hapitre préédent, onstitue ladernière étape dans notre démarhe de détermination du support temps-fréquene d'un signal.La �gure 5.4 donne une vue d'ensemble sur l'algorithme omplet qui résulte du travail présentédans e manusrit. En parallèle, les di�érents paramètres mis en jeu à haque étape de l'algorithmesont rappelés. Ces paramètres représentent les di�érents hoix que l'utilisateur de l'algorithmedoit réaliser. Ce sont les degrés de liberté de l'algorithme. Comme nous le verrons, ils représententun éventail de possibilités qui peut être mis à pro�t pour les besoins de l'analyse.Calul du spetrogramme Sx[n, k]La première étape onsiste à aluler le spetrogramme du signal x[m]. Les paramètres en jeusont la forme et la taille M de la fenêtre d'analyse w[m], le nombre K de fréquenes aluléespour haque trame de signal, et le déalage D entre les trames suessives. La fenêtre d'analysedétermine la résolution temps-fréquene du spetrogramme : un éhantillon du spetrogrammerésume l'information fréquentielle présente sur M éhantillons du signal, et la résolution fré-quentielle roît ave la taille de la fenêtre. Les deux autres paramètres déterminent la taille duspetrogramme, 'est à dire sa disrétisation temporelle (un éhantillon du spetrogramme tous
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Fig. 5.3 � Illustration du ompromis entre le taux de rejet des fausses alarmes et la taille desomposantes 'signal'. a) spetrogramme du signal, b) ensemble des points andidats pour un rsbde fous ξ0 = 3 dB, soit une Pfa de 0, 21, ) rédution des fausses alarmes ave un taux de rejetde 99% et d) rédution des fausses alarmes ave un taux de rejet de 100%. Pour e dernier as,la omposante signal entrale a été éliminée.
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x[m] = d[m] + p[m]

Signal

Support temps-fréquene Stf (d)du signal d[m]

Pfa ou rsb de fous ξ0

Paramètres mis en jeu
puissane du bruit γp[n, k]

Calul duspetrogramme Sx[n, k]

Calul du seuil de détetion Sseuil[n, k]et détermination des points andidats
Estimation de la densité spetrale de
{
[n, k] |Sx[n, k] > Sseuil[n, k]

}

Rédution des fausses alarmes

taille de la �t K

fenêtre w[m]

nombre de minima Z

déalage D

voisinage d'estimation

taux de rejet τr,fa
Fig. 5.4 � Shéma-blo de l'algorithme de détermination du support temps-fréquene d'un signalet paramètres 'externes' mis en jeu à haque étape.



110 Chapitre 5. Loalisation du signal dans le plan temps-fréqueneles D éhantillons du signal) et fréquentielle (la gamme fréquentielle [0 ; fe/2]
3 est disrétisée en

K/2 éhantillons).Remarque : si le alul d'un spetrogramme ne représente auun enjeu tehnique et l'impatde ses di�érents paramètres sont des éléments bien onnus, ette première étape de l'algorithmen'en est pas pour autant dénuée d'enjeu. Une fois onstruit, le spetrogramme représente la seulesoure d'information pour toute la suite de l'algorithme. Ce qui n'apparaît pas sur e spetro-gramme ne sera pas 'retrouvé' par la suite. À e titre, le hoix des paramètres de onstrutionsont déterminants.Estimation de la densité spetrale du bruit γp[n, k]La seonde étape onsiste à estimer la densité spetrale du bruit en haque point du plan temps-fréquene. Comme nous l'avons vu, la quantité estimée ii est plus préisément l'espérane duspetrogramme Sp[n, k] du bruit p[m], dit enore le 'spetre physique' (non stationnaire) du bruit.Pour haque point [n0, k0] du plan temps-fréquene, les Z plus petites valeurs du spetrogramme
Sx[n, k] observées dans un voisinage de e point sont utilisées pour l'estimation. Cette étapenéessite deux paramètres, à savoir la forme et la taille du voisinage d'estimation d'une part et lenombre Z de oe�ients retenus d'autre part. N'ayant pas mis au point de tehnique partiulièrepour le hoix du paramètre Z, il est dans un premier temps �xé à 1/10ème de la taille du voisinage.Rappelons que pour e problème d'estimation, l'apport de onnaissanes a priori sur la naturedu bruit béné�ie grandement à l'estimateur en suggérant le voisinage d'estimation à retenir.Dans le as d'un bruit blan et stationnaire, la densité spetrale étant onstante sur tout le plantemps-fréquene, le spetrogramme entier peut être utilisé omme voisinage. Dans le as d'unbruit blan non stationnaire, la densité spetrale de puissane du bruit varie uniquement dans letemps et reste onstante suivant les fréquenes. À haque instant, l'ensemble de l'axe fréquentielpeut servir de voisinage. De la même manière, l'ensemble des points temporels à une fréquenedonnée dé�nit le voisinage d'estimation dans le as d'un bruit non blan et stationnaire.Détermination des points andidatsUne fois la densité spetrale de puissane du bruit onnue, le seuil de détetion Sseuil[n, k] estalulé pour haque point [n, k]. Ce seuil est déterminé par le hoix d'une probabilité de faussealarme ou d'un rapport signal sur bruit de fous dé�ni au paragraphe 4.3.3). L'ensemble despositions [n, k] pour lesquelles le oe�ient Sx[n, k] du spetrogramme est supérieur au seuil estalors retenu omme l'ensemble des points andidats.Rédution des fausses alarmesLa dernière étape de l'algorithme onsiste à réduire le nombre de fausses alarmes Parmi lespoints andidats. Dans un premier temps, les points andidats onnexes dans le plan temps-fréquene sont regroupés en omposantes. Dans e travail, la onnexité est dé�ni sur les 8 plusprohes voisins. Dans un seond temps, la taille de haque omposante est omparée ave unetaille minimale Tmin a�n de rejeter les petites omposantes. Le hoix d'un taux de rejet de faussealarme permet de déterminer ette taille minimale.Support temps-fréquene du signalL'ensemble de es quatre étapes permet �nalement d'obtenir le support temps-fréquene Stf (d)du signal d[m]. Celui-i est formé d'une ou plusieurs omposantes disjointes dans le plan temps-fréquene. Dans le as d'un signal multi-omposantes, haune des omposantes est labelisée parun numéro, permettant de n'en retenir qu'une partie lors de traitements ultérieurs.Nous notons �nalement que ette algorithme de loalisation d'un signal dans le plan temps-fréquene suggère une dé�nition a posteriori de la notion de 'omposante temps-fréquene' dans3ave fe la fréquene d'éhantillonnage du signal x[m].



5.4 Évaluation de l'algorithme 111un spetrogramme. Elle peut se traduire de la manière suivante :Étant donnée le spetrogramme d'un signal bruité, une omposante temps-fréquene de esignal est un ensemble de points� onnexes dans le plan temps-fréquene,� pour haun desquels l'énergie observée est au moins supérieure à l'énergie moyenne dubruit,� dont le nombre est su�samment élevé pour qu'il ne puisse s'agir uniquement de bruit.Cette dé�nition omporte enore deux impréisions sur le niveau d'énergie requis ainsi quesur la taille minimale de et ensemble. Celles-i sont déterminées par le hoix du rapport signalsur bruit de fous.5.4 Évaluation de l'algorithmeDans ette partie, l'algorithme omplet de loalisation temps-fréquene est évalué. Dans unpremier temps, nous tentons d'illustrer les variations de son omportement à travers le hoixdes di�érents paramètres. Nous présentons les supports temps-fréquene obtenus pour di�érentshoix du rapport signal sur bruit de fous d'une part et du voisinage d'estimation du bruitd'autre part. Dans un seond temps, nous présentons quelques limitations de l'algorithme, 'est-à-dire les objetifs que la loalisation du support temps-fréquene d'un signal, telle que nousl'avons présentée, ne peut satisfaire. Finalement, dans un troisième temps, le as d'un signald'intérêt gaussien est étudié. L'importane de e as repose sur le fait que le signal d'intérêt etla perturbation présentent alors le même omportement statistique.5.4.1 Dépendane au rsb de fousLe support temps-fréquene extrait par l'algorithme est lié au hoix d'un rapport signal surbruit de fous. Celui-i détermine le niveau du seuil de détetion qui sera alulé pour haquepoint TF en fontion de l'estimation du bruit. Dans e paragraphe, nous présentons deux a-ratéristiques des omposantes temps-fréquene extraites par l'algorithme diretement liées auhoix de e paramètre.Taille et nombre de omposantesComme nous l'avons dit, le rapport signal sur bruit de fous détermine le niveau de seuillagedu spetrogramme. Plus e paramètre est hoisi élevé, plus le support temps-fréquene obtenuse limite aux omposantes les plus énergétiques. De même, en fontion du relief propre à haqueomposante4, plus le rsb de fous est grand, plus les omposantes extraites sont suseptibles dese réduire à un faible nombre de oe�ients.La �gure 5.5 illustre e omportement sur deux exemples de signaux. Les �gures du hautprésentent les spetrogrammes tandis que sur les �gures du bas sont superposés les supportstemps-fréquene obtenus pour di�érents rsb de fous. Cette dernière représentation permet defaire apparaître expliitement les variations du support en fontion du rsb de fous, et donne unereprésentation temps-fréquene graduée en rsb plut�t qu'en énergie 'brute'. Le premier signal (àgauhe) se ompose d'une seule omposante temps-fréquene. En fontion du rsb de fous hoisi,son support temps-fréquene se trouve plus ou moins étalé dans le plan. Outre la variation detaille, le seond signal met en évidene la disparition de ertaines omposantes ave l'augmenta-tion du rsb de fous. Ii, la omposante 'oeil droit' n'appartient plus au support temps-fréquenepour les rsb de fous supérieur à 40 dB.4'est-à-dire l'amplitude des oe�ients temps-fréquene qui forment ette omposante
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Fig. 5.5 � Spetrogramme (en haut) et supports temps-fréquene (en bas) extraits pour di�érentsrsb de fous ξ0. a) signal de piano dans un bruit blan et stationnaire, b) signal synthétique dansun bruit blan et non stationnaire.



5.4 Évaluation de l'algorithme 113Présene de fausses alarmes onnexesLe ritère sur la taille d'une omposante présenté dans la première partie 5.2 de e hapitre per-met d'éliminer les omposantes andidates onstituées de l'agglomération aléatoire de plusieursfausses alarmes. Cependant, es fausses alarmes se répartissant aléatoirement sur l'ensemble duplan, il est inévitable que ertaines d'entre elles apparaissent à des positions onnexes aux ompo-santes temps-fréquene liées au signal d'intérêt. Dans une telle situation, l'algorithme rattahe esfausses alarmes aux omposantes signal et les laisse apparaître dans le support temps-fréquenedu signal. Cette situation se renontre prinipalement pour les faibles rsb de fous, pour lesquelsla probabilité de fausse alarme est élevée et leur apparition à des points temps-fréquene onnexesest fréquente.Pour un signal synthétique perturbé par un bruit blan et stationnaire, la �gure 5.6 illustrela présene de fausses alarmes onnexes dans le support temps-fréquene extrait par l'algorithmepour des rsb de fous ξ0 de 0, 2, 5 et 10 dB. Pour ξ0 = 0 et 2 dB, le support temps-fréquenese trouve fortement entahé par es fausses alarmes et ne paraît pas aeptable. Nous notonsqu'au-delà d'un rsb de fous de 10 dB, le phénomène disparaît et le support temps-fréqueneextrait par l'algorithme devient uniquement représentatif du signal d'intérêt. Notons en�n quee phénomène est également visible sur la �gure 5.3 présentée auparavant, pour laquelle le rsbde fous est de 3 dB.5.4.2 Dépendane à l'estimation du bruitAprès le rsb de fous, nous présentons dans e paragraphe les variations du support temps-fréquene qui résultent de l'étape d'estimation de la densité spetrale de puissane du bruit. Ladétermination de la puissane du bruit est un élément tout à fait entral de l'algorithme ar ilpréise, en haque point temps-fréquene, le niveau de référene à partir duquel les omposantes'signal' devront être reherhées. Le support temps-fréquene d'un signal tel qu'il est donné parl'algorithme est alors entièrement onditionné par e niveau de référene. Dans la suite, nousprésentons deux aspets de e onditionnement. Le premier relève le risque et les erreurs liés àette dépendane. Le seond présente la �exibilité 'maîtrisée' qu'il est possible d'introduire dansl'extration du support temps-fréquene d'un signal.5.4.2.1 Mauvaise estimation du bruitLorsque la densité spetrale du bruit n'est pas onnue a priori, il est néessaire de l'estimer.Le support temps-fréquene obtenu est alors dépendant de la qualité de l'estimateur. Dans lehapitre 3, nous avons présenté un estimateur du bruit, qui omme nous l'avons vu présente unevariane importante. Ce défaut induit une première soure d'erreurs. Aussi, e même estimateurnéessite que le bruit soit onstant dans le voisinage temps-fréquene onsidéré. Cette onditionintroduit une seonde soure d'erreur.Variane de l'estimateurL'estimateur proposé dans le hapitre 3 admet une forte variane. Étant donné un signal etson spetrogramme, il existe de nombreux points temps-fréquene pour lesquels la valeur estiméedu bruit s'éarte fortement de la valeur réelle. Immanquablement, es erreurs vont se retrouverau niveau de la détermination du support temps-fréquene.La �gure 5.7 présente le as d'un signal synthétique noyé dans un bruit gaussien, blan etnon stationnaire. Le spetrogramme du signal est donné sur la �gure 5.7-a). La �gure 5.7-b)présente le résultat de l'estimation de la puissane spetrale du bruit en fontion du temps(ourbe ontinue). La ourbe pointillée donne la valeur exate de ette dsp. Si l'estimation estglobalement satisfaisante, il existe néanmoins quelques points, entourés sur la �gure, pour lesquelsle bruit est fortement sous estimé. Ces erreurs d'estimation se retrouvent alors diretement sur le
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Fig. 5.7 � Impat de la variane de l'estimateur de la puissane spetrale du bruit sur le supporttemps-fréquene extrait par l'algorithme. Les ellipses donnent les instants temporels pour lesquelsle bruit est sous estimé, entraînant l'apparition de motifs temps-fréquene indésirables dans lesupport obtenu.



116 Chapitre 5. Loalisation du signal dans le plan temps-fréquenesupport temps-fréquene extrait par l'algorithme, �gure 5.7-d), sur lequel des omposantes nondésirables apparaissent, malgré un taux de rejet de fausses alarmes �xé à 100%.Non-onstane du bruit sur le voisinage d'estimationL'estimateur du bruit présenté dans le hapitre 3 fait appel à un voisinage réparti autour dupoint temps-fréquene pour lequel le bruit est estimé. A�n que l'estimation soit juste, il est né-essaire que le bruit soit onstant sur l'ensemble de e voisinage. Lorsque ette ondition n'estpas véri�ée, l'estimateur est biaisé. Rappelons que l'utilisation des valeurs minimales pour l'esti-mation du bruit onduit toujours, dans e as, à une sous estimation. Conernant la détetion,ette tendane est très désavantageuse ar elle onduit à un seuil de détetion inférieur à e qu'ilaurait dû être et à une augmentation du nombre de fausses alarmes.Pour illustration, nous reprenons le signal de la �gure 5.7, en imposant en plus un ara-tère non blan à la perturbation. Celle-i devient don non blanhe et non stationnaire et sonestimation passe par le hoix d'un voisinage loal et de taille réduite. Le spetrogramme du si-gnal est donné sur la �gure 5.8-a). Les résultats de l'estimation du bruit et de la loalisationtemps-fréquene sont respetivement présentés sur les �gures 5.8-b) et -). Nous observons que lesupport temps-fréquene obtenu ontient de nombreuses omposantes indésirables (préisées parles ellipses). Ces omposantes orrespondent aux zones temps-fréquene pour lesquelles le bruitadmet de fortes variations et pour lesquelles son estimation est en onséquene fortement biaisée.Dans un tel as de �gure, la solution onsiste à réduire la taille du voisinage d'estimation, aurisque que le signal d'intérêt se retrouve onfondu ave les variations du bruit.5.4.2.2 Flexibilité de la disrimination bruit / signalEn haque point du plan temps-fréquene, la puissane du bruit onstitue le niveau de réfé-rene à partir duquel le signal est reherhé. Toutefois, e prinipe prend en ompte deux entités,le 'signal' et le 'bruit', qu'il nous est laissé libre de dé�nir. Dans bien des as, e que nous pourrionsappeler le 'signal' se ompose de plusieurs éléments, issus pourquoi pas de soures di�érentes.Visualisé dans le plan temps-fréquene, un tel signal peut présenter de multiples omposantes,parmi lesquelles ertaines seulement sont de nature informative. Dans une telle situation, il paraîtintéressant de ne pas faire apparaître toutes les omposantes du signal dans le support temps-fréquene. Ce support étant dé�ni en référene au niveau de bruit, la modi�ation possible de equi est jugé omme 'bruit' introduit de la �exibilité quant au support temps-fréquene extraitpar l'algorithme.En pratique, le bruit est estimé ave la méthode présentée dans le hapitre 3. Comme rappelésur le shéma 5.4, les degrés de liberté onernant ette estimation sont le voisinage autourdu point onsidéré et le nombre Z de oe�ients appartenant à e voisinage et retenus pourl'estimation. Parmi es paramètres, le hoix du voisinage d'estimation dé�nit la disriminationentre bruit et signal à travers deux aspets :� le voisinage préise la région temps-fréquene sur laquelle le bruit est jugé onstant,� le voisinage préise la taille maximale pour une omposante 'signal'.À travers es deux aspets, une ertaine �exibilité peut être introduite dans la disriminationentre bruit et signal. Par exemple, une omposante du signal stationnaire pourra être éliminéeen donnant au bruit e même aratère stationnaire. Aussi, une omposante signal très étaléedans le plan temps-fréquene pourra être éliminée en hoisissant un voisinage d'estimation pluspetit que ette omposante.Nous voyons don que la disrimination entre le bruit et le signal se base sur un ritère de taillede omposante d'une part et d'énergie onstante d'autre part. Nous formons ainsi deux lasses,ave d'un �té les éléments de petite taille et d'énergie �utuante, et de l'autre les éléments
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Fig. 5.8 � Impat d'un bruit non onstant sur le voisinage d'estimation. Les ellipses donnentquelques exemples de zones temps-fréquene sur lesquelles le bruit est sous estimé. Cei entraînel'apparition de motifs temps-fréquene indésirables.



118 Chapitre 5. Loalisation du signal dans le plan temps-fréquenede taille plus importante et d'énergie moins �utuante. Maintenant, si dans une dénominationgénérale la première lasse est nommée 'signal' et la seonde 'bruit', il est possible que le a-ratère informatif soit porté par les grandes omposantes rangées dans la lasse bruit. Dans eas, plut�t que dans le support temps-fréquene extrait par l'algorithme, 'est dans le résultatde l'estimation du bruit que sera présente l'information reherhée.Nous illustrons es propos à travers l'exemple présenté sur la �gure 5.9. Le signal observéorrespond au niveau d'aimantation global d'un matériau, en réponse à un hamp magnétiqued'exitation de forme sinusoïdale. Ce signal, dit "bruit Barkhausen", permet de donner plusieursaratéristiques sur l'état du matériau [PMH08℄. La �gure 5.9-a) montre que le spetrogrammedu signal mesuré par le apteur présente de multiples omposantes de diverses formes. La partieinformative permettant de aratériser les matériaux se trouve quant-à-elle dans les omposantesétalées selon les fréquenes. La troisième de es omposantes est mise en évidene sur la �gure5.9-a).La �gure 5.9-b) présente le support temps-fréquene obtenu sous l'hypothèse d'un bruit blanet stationnaire. Dans e as, un seuil unique (orrespondant ii à un rsb de fous de 30 dB) estappliqué à tout le spetrogramme. Ce premier support met en évidene la présene d'un ensemblede omposantes 'parasites'.Ces omposantes parasites étant plut�t loalisées en fréquene et de nature stationnaire, les�gures 5.9-) et -d) présentent les résultats obtenus sous l'hypothèse d'un bruit non blan etstationnaire. La �gure 5.9-) donne la puissane spetrale γp[k] estimée pour e bruit. Ce spetrede référene englobe alors tous les éléments stationnaires ontenus dans le signal. La �gure 5.9-d)présente le support temps-fréquene qui émerge de ette référene pour un rsb de fous de 20dB. Sous es hypothèses, une grande partie des omposantes parasites ont pu être assimilé aubruit et éliminé du support temps-fréquene du signal. Celui-i ontient alors la majorité desomposantes informatives, les éléments parasites ayant été éliminés. Toutefois, nous observonsque l'algorithme ne peut rassembler dans une même omposante un motif entier.A�n de préserver une unité sur l'information extraite, l'hypothèse d'un bruit non blan et nonstationnaire a été réalisée. Les motifs d'intérêt étant plut�t étalés dans le plan temps-fréqueneet de nature peu �utuante, il semble possible de les isoler en les assimilant au bruit de référene.Le hoix d'un voisinage d'estimation du bruit plus petit que es motifs d'une part, et plus grandque les motifs parasites d'autre part, revient alors à estimer le spetre moyen des motifs d'intérêten rejetant les motifs parasites qui en émergent. Les résultats sont présentés sur les �gures 5.9-e)et -f). Pour e troisième as, le bruit orrespond aux motifs d'intérêt étalés et peu �utuants,tandis que les omposantes parasites, plus petites et plus �utuantes, onstituent le supporttemps-fréquene qui en émerge.5.4.3 LimitationsAprès avoir présenté quelques aratéristiques relatives au hoix des paramètres de l'algo-rithme, nous donnons ii deux limitations, ou plut�t deux exemples d'objetifs que l'algorithmeproposé ne peut atteindre dans son état atuel. La première limitation onerne la distintionentre deux omposantes qui se roisent ou se reouvrent dans le plan temps-fréquene. La seondelimitation onerne les fortes variations d'amplitude au sein d'une même omposante temps-fréquene.Composantes non disjointes dans le plan temps-fréqueneLe but de l'algorithme présenté dans e travail est de loaliser, dans le plan temps-fréquene,l'énergie d'un signal. Lorsque e signal admet plusieurs omposantes disjointes dans le plantemps-fréquene, elles-i sont isolées par l'algorithme et peuvent être reonstruites séparémentdans le domaine temporel. En revanhe, lorsque deux omposantes ne sont pas disjointes, 'est à
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Fig. 5.9 � Extration de l'information utile sur un signal "Barkhausen" en jouant sur le voisinagehoisi pour estimer la puissane spetrale du 'bruit'. a) spetrogramme du signal, b) supporttemps-fréquene obtenu sous l'hypothèse d'un bruit blan et stationnaire, ) et d) estimationde la densité spetrale de puissane et support temps-fréquene obtenus sous l'hypothèse d'unbruit non blan et stationnaire. e) et f) estimation de la densité spetrale de puissane et supporttemps-fréquene obtenus sous l'hypothèse d'un bruit non blan et non stationnaire.
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Fig. 5.10 � Limitations de l'algorithme : deux omposantes non disjointes ne peuvent être sé-parées, une omposante modulée en amplitude est sindée en plusieurs petites omposantes. a)Spetrogramme du signal, b) support temps-fréquene obtenu pour un rsb de fous de 20 dB.dire lorsque leurs supports temps-fréquene respetifs se roisent ou se reouvrent partiellement,l'algorithme proposé ne peut en auun as les distinguer. Dans e as, une seule omposantetemps-fréquene est reonnue et son support temps-fréquene orrespond à l'union des deuxsupports individuels. La �gure 5.10 présente un signal synthétique pour lequel il paraît intuitifde vouloir séparer les deux omposantes qui se roisent, e que l'algorithme ne pourra pas faire.Composantes modulées en amplitudeUne seonde limitation de l'algorithme apparaît lorsque les oe�ients temps-fréquene d'unemême omposante présentent des niveaux très di�érents. Pour un rsb de fous donné, il est pro-bable qu'une partie seulement des oe�ients soit détetée, sindant ainsi la omposante d'origineen plusieurs petites omposantes disjointes. Le signal présenté sur la �gure 5.10 omporte unefréquene pure modulée en amplitude qui se retrouve déoupée en plusieurs omposantes parl'algorithme.Ces deux limitations sont liées au aratère loal du fontionnement de l'algorithme. Ladéision de retenir ou non un oe�ient temps-fréquene dans l'ensemble des points andidatsest prise sur la base unique de e oe�ient. L'algorithme est don tout à fait aveugle à e quise passe autour du point temps-fréquene onsidéré et plus généralement à l'ensemble du plantemps-fréquene. Or, séparer deux omposantes qui se roisent dans le plan temps-fréquene, ouregrouper dans une même unité plusieurs omposantes disjointes néessitent une interprétationau moins 'régionale' de la représentation temps-fréquene. Dans son état atuel, l'algorithmepermet simplement de déteter des zones énergétiques et d'éliminer elles qui orrespondent à dubruit. Ces questions d'interprétation apparaissent plut�t omme des perspetives de e travail.5.4.4 Cas d'un signal d'intérêt gaussienNous abordons dans e paragraphe le as partiulier d'un signal d'intérêt d[m] gaussien. Danse as le omportement statistique du signal d'intérêt est similaire à elui de la perturbation et ilparaît intéressant de savoir si l'algorithme présenté dans e travail peut s'adapter à ette nouvelle



5.4 Évaluation de l'algorithme 121on�guration.Nous onsidérons toujours l'observation x[m] omme la somme de deux signaux indépendants,soit
x[m] = d[m] + p[m], (5.6)ave p[m] une perturbation non stationnaire gaussienne, entrée et de fontion de orrélation

Γp[m, τ ], soit
p[m] ∼ N (0,Γp[m, τ ]) . (5.7)Jusqu'alors jugé déterministe, nous supposons maintenant que le signal d'intérêt d[m] est unproessus gaussien. À partir de e point nous distinguons le as général pour lequel le proessusest non entré, puis le as partiulier d'un proessus entré.5.4.4.1 Cas généralDans le as général, le signal d'intérêt d[m] est un proessus gaussien non stationnaire, demoyenne νd[m] et de fontion de orrélation Γd[m, τ ], soit

d[m] ∼ N (νd[m],Γd[m, τ ]) . (5.8)Le signal observé x[m] = d[m] + p[m] orrespond alors à un proessus gaussien, non stationnaireaux ordres 1 et 2, entré sur l'espérane νd[m] du signal d[m], et de fontion d'autoorrélation
Γx[m, τ ] = Γd[m, τ ] + Γp[m, τ ]5, soit

x[m] ∼ N
(
νd[m] , Γd[m, τ ] + Γp[m, τ ]

)
. (5.9)Par omparaison ave le modèle (1.4) initialement hoisi dans e travail, l'introdution de l'hy-pothèse gaussienne pour le signal d'intérêt d[m] modi�e le moment d'ordre 1 du modèle puisqu'ilne s'agit plus du signal d[m] lui-même mais de son espérane, et ajoute le terme Γd[m, τ ] dans lemoment d'ordre 2. Néanmoins, nous sommes toujours en présene d'une observation gaussienneet déentrée. En onséquene, l'algorithme développé s'adapte à ette nouvelle on�guration ets'interprète de la manière suivante.Soit peq[m] le bruit gaussien entré équivalent à la somme de la perturbation p[m] et des variationsentrées d[m] − νd[m] du signal d[m] :

peq[m] = p[m] + d[m] − νd[m], (5.10)tel que
x[m] = νd[m] + peq[m]. (5.11)L'algorithme permet alors de déterminer le support temps-fréquene de l'espérane νd[m] dusignal d[m], aessible en référene au spetre physique γpeq[n, k] = E{Speq[n, k]} de la pertur-bation gaussienne peq[m]. Aussi, le rapport signal sur bruit loal qui détermine les performanesdu déteteur est dans as dé�ni par

ξ[n, k] =
Sνd

[n, k]

γpeq[n, k]
. (5.12)Il apparaît ainsi que l'utilisation de l'algorithme dans le as général d'un signal d[m] gaussienet non entré est direte. La �gure 5.11 présente le résultat de l'algorithme pour un signal5Les signaux d[m] et p[m] sont supposés indépendants.
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x[m] répondant au modèle (5.9). Pour e signal, la perturbation p[m] est un bruit gaussien,entré, blan et stationnaire. Le signal d[m] orrespond à la somme d'une fréquene pure etd'une modulation de fréquene, à laquelle a été ajouté un bruit stationnaire gaussien, entréet oloré, de densité spetrale de puissane déroissante. Les deux modulations de fréqueneorrespondent don à l'espérane du signal d[m], dont le support temps-fréquene extrait parl'algorithme est donné sur la �gure 5.11-d).5.4.4.2 Cas entréDans de nombreux as, l'hypothèse d'un signal gaussien est omplétée par l'hypothèse quee signal est entré, 'est à dire νd[m] = 0. Nous avons alors

d[m] ∼ N (0,Γd[m, τ ]) , (5.13)et toute l'information sur le signal d[m] est portée par son moment d'ordre deux. Sous ettehypothèse, le signal observé est toujours un proessus gaussien de fontion d'autoorrélation
Γx[m, τ ] = Γd[m, τ ] + Γp[m, τ ], mais ette fois-i entré, soit

x[m] ∼ N
(
0 , Γd[m, τ ] + Γp[m, τ ]

)
. (5.14)L'algorithme présenté dans e travail est dédié à extraire une information (temps-fréquene)onernant la moyenne d'un proessus gaussien. Dans ette perspetive, la variane du proes-sus joue le r�le d'un obstale perturbant la reherhe d'information. Cette reherhe se traduitalors par un test de déentrage sur une loi du hi2. Dans le as du signal gaussien et entré(5.14), l'information n'est plus portée par la moyenne du proessus, mais par les variations dumoment d'ordre deux. Sous les deux hypothèses 'bruit seul' et 'signal+bruit', les oe�ients duspetrogramme sont alors distribués selon une loi du hi2 à 2 degrés de liberté et de paramètrede déentrage nul. Le test devient elui de deux lois du hi2 entrées de oe�ients de propor-tionnalité α di�érents. De e point de vue, l'algorithme développé dans e travail ne semble pasutilisable dans e nouveau ontexte.Néanmoins, il est à noter que la densité de probabilité des oe�ients du spetrogrammesous l'hypothèse 'bruit seul' n'est pas a�etée par e nouveau ontexte d'un signal d[m] gaussienet entré. Les oe�ients temps-fréquene issus uniquement du bruit demeurent distribués selonune loi du hi2 entrée à 2 degrés de liberté et de oe�ient de proportionnalité α = γp/2. Ceiimplique que si le spetre physique γp[n, k] du bruit est onnu ou estimé, la détermination d'unseuil de détetion à partir du hoix d'une probabilité de fausse alarme Pfa reste valide en utilisantl'équation (4.26) donnée dans le hapitre 4. Par ontre, la loi des oe�ients sous l'hypothèse'signal' étant modi�ée, la détermination du seuil de détetion suivant le ritère du maximumde vraisemblane doit être adaptée et les performanes de e nouveau déteteur doivent êtreréévaluées. Dans e nouveau ontexte, nous onluons don que la loalisation du support temps-fréquene du signal d'intérêt d[m] est possible ave l'algorithme développé dans e travail, sousles onditions que le spetre physique γp[n, k] du bruit puisse être estimé d'une part et que leseuil de détetion soit déterminé à partir du ritère de PFA d'autre part.Nous avons appliqué l'algorithme de loalisation sur un signal gaussien et entré omposé dela somme de deux signaux gaussiens et entrés. Le premier signal, onstituant le signal d'intérêt,est non blan et non stationnaire. Il est obtenu par �ltrage d'un bruit blan et non stationnaire.Le seond signal, représentant la perturbation additive, onsiste en un bruit blan et sinusoïda-lement non stationnaire. Le spetrogramme du signal bruité est présenté sur la �gure 5.12-a).En prenant appui sur l'hypothèse que le bruit additif est blan, alors que le signal d'intérêt nel'est pas, il a été possible d'estimer la densité spetrale de puissane du bruit au ours du temps(�gure 5.12-b)). Pour une probabilité de fausse alarme �xée a 10−2, les points andidats ainsi
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c) Points candidats, rsb focus = 25 dB
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Fig. 5.11 � Support temps-fréquene de la moyenne d'un signal d'intérêt gaussien, non blan etnon stationnaire aux ordre 1 et 2, additivement bruité par une perturbation gaussienne, blanheet stationnaire. a) spetrogramme du signal, b) résultat de l'estimation de la densité spetraledu bruit global équivalent γpeq[n, k], ) Points andidats obtenu ave un rsb de fous de 25 dBet d) Support temps-fréquene retenu après rédution des fausses alarmes.
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Fig. 5.12 � Support temps-fréquene d'un signal d'intérêt gaussien et entré, non blan et nonstationnaire, bruité par une perturbation gaussienne, blanhe et non stationnaire. a) Spetro-gramme du signal, b) résultat de l'estimation de la densité spetrale du bruit γp[n], ) Pointsandidats pour un PFA de 10−2 d) Support temps-fréquene du signal.



5.5 Conlusion 125que le support temps-fréquene du signal sont donnés sur les �gures 5.12-) et -d).Pour �nir, nous mentionnons que dans le traitement statistique des signaux de parole, lesdéteteurs d'ativité voale [SKS99℄, ou enore les algorithmes de rédution de bruit ou d'amé-lioration du signal [EM84℄[CB01℄ ont dans un premier temps été pour la grande majorité fondéssur e modèle de signal gaussien et entré, noyé dans un bruit également gaussien et entré.Atuellement, es même algorithmes tendent à prendre appui sur des hypothèses di�érentes pourle signal d'intérêt, à savoir un modèle laplaien ou de loi gamma [CKM06℄ ou bien déterministe[HHJ07℄, e qui renvoie au adre initial de e travail.5.5 ConlusionUn algorithme omplet de loalisation d'un signal dans le plan temps-fréquene a été pré-senté dans e hapitre. Celui-i s'appuie sur l'appliation à l'ensemble des points temps-fréquenedu test d'hypothèses présenté dans le hapitre préédent. Ce proessus permet de déterminer unensemble de points andidats à devenir membre du support temps-fréquene du signal. En regrou-pant les points andidats onnexes sous une même étiquette, et ensemble peut être interprétéomme un ensemble de omposantes andidates. Parmi es omposantes, ertaines orrespondentà des fausses alarmes et nous nous sommes intéressé à leur possible suppression.Dans e but, un ritère de taille minimale d'une omposante a été dé�ni, prenant en ompteles paramètres de onstrution du spetrogramme ainsi que le niveau de seuillage déterminé parle rapport signal sur bruit de fous hoisi. Si e ritère s'avère e�ae, son appliation pour lesrsb de fous inférieur à 10 dB peut entraîner l'élimination des petites omposantes signal. Unompromis doit alors être réalisé entre rejet des fausses alarmes et suppression du signal. Aussi,e ritère de suppression est ine�etif vis à vis des fausses alarmes qui apparaissent à des positionsonnexes aux omposantes du signal. Là enore, e seond phénomène peut être négligé lorsquele rsb de fous est supérieur à 10 dB.Dans la seonde partie de e hapitre, nous avons présenté et aratérisé l'algorithme de lo-alisation temps-fréquene qui �nalise e travail de thèse. Cet algorithme permet de déterminerle support temps-fréquene aessible d'un signal, e support étant onstitué des omposantesdu signal qui émergent du bruit environnant. Outre les paramètres de onstrution du spe-trogramme, le support temps-fréquene est déterminé par deux paramètres : un rapport signalsur bruit de fous ou une probabilité de fausse alarme d'une part et le voisinage hoisi pourl'estimation du bruit d'autre part.Le rapport signal sur bruit de fous détermine le niveau de seuillage du spetrogramme. Enréférene au bruit environnant, il préise le degré d'émergene des omposantes du signal quisont retenues dans le support temps-fréquene. Il orrespond à une disrimination énergétiqueentre bruit et signal retenu.Le seond paramètre, le 'voisinage d'estimation' du bruit joue le r�le le plus important enterme d'impat sur le résultat de l'algorithme. C'est e�etivement sur e paramètre que repose ladétermination du bruit. Or, sans information a priori sur le signal d'intérêt, il apparaît naturelque son support temps-fréquene dit 'aessible' en référene au bruit environnant soit entière-ment onditionnée par la façon dont e bruit est dé�ni. Le bruit onstitue la référene à partir delaquelle le signal devient aessible. En déterminant e qu'est le bruit, le 'voisinage d'estimation'détermine e qu'est le signal. En omplément du rsb de fous, le voisinage d'estimation introduitune disrimination de forme entre bruit et signal. Ce qui apparaît onstant dans e voisinage seradé�ni omme bruit tandis que les �utuations internes au voisinage seront attribuées au signal.
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Conlusions et perspetivesLa détermination du support temps-fréquene d'un signal d'intérêt inonnu et additivementperturbé par un bruit gaussien a fait l'objet de ette thèse. Cet exerie néessite la mise en plaed'un proessus de déision menant à déider si tel ou tel élément observé sur une représentationtemps-fréquene traduit ou non la présene du signal. En l'absene d'information a priori sur lesignal reherhé, nous hoisissons dans un premier temps de restreindre la prise de déision à ununique point du plan temps-fréquene et de lui donner la forme d'un test binaire d'hypothèses.Ce test est alors répété pour haque oe�ient de la représentation temps-fréquene. Dans unseond temps, les résultats de es tests sont regroupés et le proessus de déision est omplétéau niveau du plan temps-fréquene dans son ensemble.Le aratère inonnu du signal d'intérêt ainsi que du bruit environnant onentre la di�ultéde la tâhe et mène à reformuler le problème sous une forme interrogative : que peut-on onnaîtredu support temps-fréquene d'un signal inonnu noyé dans un bruit additif gaussien ? Et danse but, quelles onnaissanes sur le signal et sur le bruit est-il néessaire d'aquérir ? Dans lehapitre 1, nous avons mis en avant la notion de support temps-fréquene aessible d'un signalbruité. Celui-i omprend les omposantes temps-fréquene du signal d'intérêt qui émergent dubruit environnant. Cette dé�nition met en avant la néessité de onnaître le bruit. Dans le asd'un bruit inonnu, la qualité de son estimation onditionne l'utilisation possible des résultatsde e travail. De ette même dé�nition déoulent également deux éléments méthodologiques quiont été adoptés dans e travail. Le bruit joue d'une part le r�le de référene dans le proessus dedéision et le test de détetion adopté onsiste à déider entre une hypothèse "bruit seul" et unehypothèse "signal+bruit". D'autre part, le rapport signal sur bruit loal6 qui représente intuiti-vement le degré d'émergene du signal par rapport au bruit devient le paramètre disriminantde la prise de déision.L'estimation du bruit et la mise en plae du test de détetion font tous les deux appel auomportement statistique des oe�ients de la représentation temps-fréquene. En raison de l'ab-sene de termes d'interférenes, nous avons retenu le spetrogramme pour représenter les signauxdans le plan temps-fréquene et le omportement statistique de ses oe�ients dans le as d'unsignal gaussien a été étudié dans le hapitre 2.Plus préisément, l'étude s'est portée sur la prise en ompte des aratères non blan et nonstationnaire du bruit gaussien additif. Dans es onditions, il a été mis en évidene que la formede la fenêtre d'analyse utilisée dans la onstrution du spetrogramme in�uene la distributionde probabilité des oe�ients temps-fréquene. Lorsque le bruit est non blan, nous retenons quele omportement statistique du spetrogramme est �dèlement dérit par une loi du hi2 à deuxdegrés de liberté lorsqu'une fenêtre d'analyse dont la valeur s'annule à ses extrémités est hoisie.Le paramètre de déentrage de la loi orrespond alors au spetrogramme du signal d'intérêt, tan-dis que le oe�ient de proportionnalité orrespond à l'espérane du spetrogramme du bruit.Cette dernière quantité orrespond alors préisément à l'information onernant le bruit qu'il est6La dénomination "loal" renvoie en un point du plan temps-fréquene.127



128 Conlusions et perspetivesnéessaire d'aquérir.Le hapitre 3 est ainsi dédié à l'estimation de l'espérane du spetrogramme du bruit, histo-riquement nommé "spetre physique" du bruit. Lorsque le bruit n'est ni blan ni stationnaire,son spetre physique varie selon le temps et la fréquene. À partir d'une unique réalisation duspetrogramme du signal, son estimation possède alors un aratère insoluble. La solution adop-tée dans e travail onsiste à dé�nir un voisinage autour de haque point temps-fréquene et àsupposer que le spetre physique du bruit y est onstant. Nous formons ainsi un ensemble de'réalisations' identiquement distribuées à partir desquelles le bruit peut être estimé.Cependant, parmi les oe�ients temps-fréquene inlus dans e voisinage d'estimation, seulsles oe�ients représentatifs du bruit seul,7 doivent être retenus pour son estimation. La distri-bution de probabilité de es oe�ients "bruit seul" étant prinipalement onentrée dans lespetites valeurs, nous proposons un estimateur basé sur les Z plus petites valeurs observées dansle voisinage d'estimation. L'évaluation de et estimateur a ependant révélé sa grande varianeet sa forte dépendane aux aratéristiques du voisinage d'estimation hoisi. Notamment,� le nombre de oe�ients "signal+bruit" présents au sein du voisinage doit être onnu. Lavariane de son estimation lorsque le rapport signal sur bruit loal est inférieur à 10 dBreprésente une soure d'erreur importante sur l'estimation du bruit.� le aratère non biaisé de l'estimateur néessite l'existene de oe�ients "bruit seul" dansle voisinage d'une part et les aratères indépendants et identiques de leurs distributionsd'autre part.Le hoix a priori d'un voisinage respetant es deux dernières ontraintes semble di�ilementoniliable ave l'approhe "sans information" privilégiée dans e travail. Sur e point, la onnais-sane du aratère blan et/ou stationnaire du bruit permet de hoisir a priori un voisinaged'estimation sur lequel le spetre physique du bruit est onstant, e qui améliore fortement laqualité de l'estimateur. Dans le as d'une perturbation non blanhe et non stationnaire, le hoixdu voisinage d'estimation représente une ontrainte de régularité sur le bruit : les �utuationsd'énergie internes à e voisinage seront attribuées au signal. Le voisinage hoisi a�n d'estimer lebruit représente alors un élément modulable pour la disrimination entre bruit et signal.Dans le hapitre 4, le test de détetion mis en plae en haque point du plan temps-fréquenea été présenté et évalué. Le seuil de détetion orrespondant au ritère du maximum de vrai-semblane a été formulé. Ce seuil est fontion du spetre physique du bruit d'une part et durapport signal sur bruit loal d'autre part. Comme point de repère, nous retenons qu'au-delàd'un rapport signal sur bruit loal de 10 dB, les performanes du déteteur sont les suivantes :
Pfa ≤ 2, 4.10−2, Pd ≥ 0.97 et Pe ≤ 2, 7.10−2.Le signal étant inonnu, il en est ependant de même pour le rapport signal sur bruit loal et leseuil de détetion ne peut être ajusté de façon optimale en haque point du plan temps-fréquene.le rapport signal sur bruit loal traduit le degré d'émergene du signal par rapport au bruit enun point donné du plan temps-fréquene. Il représente une aratéristique très intuitive quantà la détermination d'un support temps-fréquene et nous avons hoisi de le garder omme unparamètre propre à l'algorithme de loalisation temps-fréquene. L'utilisateur est ainsi libre dehoisir le rsb loal dit "de fous" pour lequel le seuil de détetion est ajusté au sens du maximumde vraisemblane. Lorsque l'intérêt est porté sur un intervalle de rapports signal sur bruit loaux,une proédure d'optimisation du hoix du rsb de fous est également possible a�n de minimiser laprobabilité d'erreur relative à l'ensemble de l'intervalle. Le rsb de fous joue le même r�le qu'uneprobabilité de fausse alarme et une relation bijetive existe entre es deux paramètres. Cepen-dant, si la PFA est dédiée spéi�quement au bruit, le rsb de fous préise une relation entre bruit7Par opposition aux oe�ients temps-fréquene pour lesquels la ontribution du signal d'intérêt est nonnégligeable, soit les oe�ients "signal+bruit".



129et signal. Le rapport signal sur bruit de fous spéi�e le degré d'émergene minimum à partirduquel le support temps-fréquene du signal est déterminé. Il préise le degré d'aessibilité dela notion de "support temps-fréquene aessible".La mise en ommun des résultats des tests d'hypothèses réalisés sur haque oe�ient duspetrogramme permet de faire évoluer le proessus de déision au niveau de l'ensemble du plantemps-fréquene. Dérite dans le hapitre 5, ette évolution se traduit par l'introdution d'un ri-tère de onnexité temps-fréquene qui orrespond à assoier à un point du plan temps-fréqueneses 8 plus prohes voisins. Cette onnexité permet notamment de dé�nir une omposante temps-fréquene omme un ensemble de points onnexes pour lesquels l'hypothèse "signal+bruit" aété retenue. Dans e adre, un ritère de taille minimale de omposante a été formulé a�n deréduire la présene des fausses alarmes. Finalement, un algorithme omplet permettant de dé-terminer le support temps-fréquene aessible d'un signal bruité a été dérit. Nous retenonsqu'un degré d'aessibilité de 10 dB assure la détermination d'un support temps-fréquene o-hérent ave le signal. Aussi, lorsque le signal observé est formé d'un ensemble de omposantesdont le omportement di�ère dans le plan temps-fréquene, le hoix des paramètres de l'algo-rithme permet de disriminer ertaines de es omposantes. Plus qu'une distintion entre signalet bruit, l'algorithme permet de séparer les omposantes peu étalées en temps et/ou en fréquenevis-à-vis des omposantes dont l'énergie peu �utuante se répartie plus largement dans le plantemps-fréquene.Perspetives :La première perspetive onerne le �ltrage temps-fréquene. Cette question faisait partie desmotivations initiales de e travail que la durée impartie limitée renvoie aujourd'hui au rang desperspetives.Plus préisément, le support temps-fréquene d'un signal délimite un ensemble de régions d'in-térêt dans le plan temps-fréquene. Il est alors naturel de souhaiter reonstruire le signal quiorrespond uniquement à e support. Aussi, lorsque le support du signal fait apparaître plusieursomposantes disjointes dans le plan temps-fréquene, il est intéressant de reonstruire le signalqui ne orrespond qu'à une seule de es omposantes.Des algorithmes de synthèse d'un signal à partir d'une transformée de Fourier à ourt terme(TFCT) existent. Les méthodes dites Filter-Bank Summation et OverLap and Add sont parexemple dérites dans [AR77℄. A�n de mener à bien e �ltrage, il est ependant néessaire deprendre soigneusement en onsidération les paramètres de onstrution de la TFCT, ainsi queeux de la transformée inverse. Aussi, le support temps-fréquene du signal est un masque bi-naire, équivalent à une fenêtre temps-fréquene retangulaire. Dans une opération de synthèse,la nature de ette fenêtre engendre des modi�ations sur le signal reonstruit omme il est déritdans [All77, ABR06℄. Le seond enjeu de e �ltrage onerne alors l'impat sur le signal synthé-tisé de la nature de la pondération appliquée à la TFCT avant la reonstrution. Une seondestratégie de synthèse, dont un exemple est donné dans [HK95℄, onsiste à utiliser le supporttemps-fréquene omme une fontion objetif. Dans e adre, une attention partiulière doit êtredonnée à la disrétisation du plan temps-fréquene.Une seonde perspetive de e travail onerne son extension à des représentations autres quele spetrogramme.Une première adaptation semble immédiate au as du salogramme. Celui-i est dé�ni ommele module arré de la transformée en ondelette. Cette dernière étant une transformation linéairedu signal, le omportement statistique des oe�ients du salogramme est prohe de elui étudiédans e travail. Si la loi de probabilité reste don la même, l'interprétation des paramètres de la



130 Conlusions et perspetivesloi en fontion des paramètres de l'analyse temps-éhelle doit ependant être revisitée.Une extension plus générale onerne la lasse de Cohen. Pour ela, deux di�ultés doivent êtresurmontées. La première di�ulté est d'ordre mathématique et onerne la formulation du om-portement statistique des oe�ients. Les représentations de la lasse de Cohen orrespondentà des transformations quadratiques du signal. Pour un signal gaussien, la densité de probabilitéreherhée orrespond alors à la distribution de la somme de produits de gaussiennes8, e quiomplique onsidérablement sa formulation d'une part et son utilisation d'autre part. Cependant,la onnaissane omplète du omportement statistique d'un oe�ient à travers sa densité deprobabilité n'est pas une ondition obligatoire à la mise en plae d'un proessus de déision. Parexemple, des ritères de ontrastes basés sur les deux premiers moments statistiques peuventêtre utilisés. La seonde di�ulté d'une extension aux éléments de la lasse de Cohen onernela prise en ompte des termes d'interférene. Doivent-ils par exemple apparaître dans le supporttemps-fréquene ? Ils y seraient à juste titre en tant que représentant, dans l'espae mathéma-tique dé�ni par la représentation temps-fréquene hoisie, de la présene du signal. Cependantla leture et l'interprétation du support s'en trouveraient fortement omplexi�ées. Pour une in-terprétation plus physique, l'élimination de es termes semble néessaire.Du point de vue de la détetion, les performanes du spetrogramme en tant que déteteur d'unsignal dans le plan temps-fréquene représente un élément de omparaison pour toutes autresreprésentations andidates.Finalement, une troisième perspetive est la onstrution d'une représentation temps-fréqueneutilisant l'information donnée par le support temps-fréquene obtenu à partir du spetrogramme.Une première idée onsiste à utiliser le support temps-fréquene obtenu sur le spetrogrammeomme un masque binaire sur une autre représentation temps-fréquene. Notamment, le supporttemps-fréquene obtenu sur un spetrogramme ne omporte auun termes d'interférene maissou�re des mauvaises propriétés de loalisation du spetrogramme. L'utilisation de e supportomme un masque sur une représentation temps-fréquene admettant de bonnes propriétés deloalisation permet alors de onilier loalisation et absene de termes d'interférene. Pour êtremis en oeuvre, ette méthode doit ependant faire fae à la di�érene éventuelle entre le pavagetemps-fréquene du spetrogramme et elui de la représentation visée.Une seonde approhe destinée aux représentations de la lasse de Cohen onerne la dé�nitionde leur noyau. Elle orrespond à la question suivante : est-il possible d'adapter le noyau d'unereprésentation temps-fréquene à l'information qui est donnée par le support temps-fréquenedu signal obtenu ave son spetrogramme ? Dans le as du spetrogramme, le noyau de la re-présentation est dé�ni par la fenêtre d'analyse temporelle. Aussi, le support du spetrogrammeétant lui-même obtenu à partir d'une fenêtre initiale, e dernier as renvoie naturellement auxstratégies d'analyse temps-fréquene multi-fenêtres [Tho98, BB96℄.

8Pour le spetrogramme, il s'agit de la somme de arrés de gaussiennes
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RésuméLe travail de reherhe présenté dans e mémoire est dédié à la loalisation d'un signal dans le plantemps-fréquene. Plus préisément, nous proposons de déterminer le support temps-fréquene aessibled'un signal d'intérêt non stationnaire, déterministe et inonnu, noyé dans un bruit additif gaussien,entré et de fontion d'autoorrélation inonnue. Le support temps-fréquene aessible est dé�ni ommel'ensemble des points temps-fréquene pour lesquels le signal d'intérêt admet une énergie "au moinssupérieure" à elle du bruit. Dans tout e travail, le spetrogramme est hoisi pour représenter les signauxdans le plan temps-fréquene.Nous hoisissons de résoudre e problème de loalisation au moyen d'un test binaire d'hypothèses,formulé en haque point du plan temps-fréquene. Le seuil de détetion orrespondant à e test estdéterminé d'après les lois de probabilité des oe�ients du spetrogramme, en lien ave la puissane dubruit et en�n selon un ritère de détetion approprié.La première étude rapportée dans e manusrit onerne le omportement statistique des oe�ientsdu spetrogramme dans le ontexte d'un bruit non blan et non stationnaire.La densité spetrale de puissane du bruit apparaît naturellement omme l'un des paramètres desdensités de probabilité des oe�ients du spetrogramme. Nous proposons une méthode d'estimation dee bruit, basée sur le omportement statistique des plus petits oe�ients du spetrogramme.Cet ensemble de onnaissanes nous permet �nalement de résoudre le test d'hypothèses dont lasolution naturelle au sens du maximum de vraisemblane fait apparaître le rapport d'énergie entre lesignal et le bruit en haque point du plan temps-fréquene. Ce rapport signal sur bruit loal permet dèslors de préiser la ondition "au moins supérieure" relative au support temps-fréquene aessible dusignal.Mots-lés : reherhe d'information, représentations temps-fréquene, spetrogramme, loi du hi2,signaux aléatoires gaussiens, détetion, estimation, support temps-fréquene.AbstratThe onern of the studies reported in this manusript is the loalisation of a signal in the time-frequeny plane. More preisely, our aim is to speify the obtainable time-frequeny support for a non-stationary unknown deterministi signal of interest embedded in a entred Gaussian noise with an unk-nown autoorrelation funtion. The obtainable time-frequeny support is de�ned as a set of time-frequenyloations for whih the energy provided by the signal of interest is "at least greater" than the energyprovided by the noise. All over the manusript, the spetrogram is used to represent the signals in thetime-frequeny plane.In this work, this problem is formulated as a binary hypothesis test onduted on every time-frequenyoe�ients. Aording to an appropriate detetion riterium, the detetion threshold has to be determinedaording to the probability density funtion of the spetrogram oe�ients on a �rst hand and aordingto the power spetral density of the noise on a seond hand.The �rst study is thus dediated to the statistial behaviour of the spetrogram oe�ients. Spei�-ally, the ase of a non white and non stationary noise is foused on.The seond study relates the estimation of the noise power spetral density. Based on the statistialbehaviour of the minimal time-frequeny oe�ients, an unbiaised estimator is proposed and evaluated.As a third study, the solution for the detetion problem that obeys the maximum likelihood riterionis formulated. From this study, the loal (in a time-frequeny meaning) signal to noise ratio appears asa natural spei�ation for the "at least greater" ondition arried by the de�nition of the obtainabletime-frequeny support.keywords : time-frequeny information, spetrogram, hi2 law, Gaussian random signals, detetion,estimation, time-frequeny support.Laboratoire GIPSA (Grenoble Image Parole Signal Automatique) - INPG/CNRS961 rue de la Houille Blanhe, Domaine Universitaire, BP 46, 38402 St-Martin-d'Hères Cedex, FraneURL - http :www.gipsa-lab.inpg.fr
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