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Abréviations

— AOA : Angle Of Arrival (angle d’arrivée).

— ASK : Amplitude Shift Keying (modulation par déplacement en amplitude).
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— BMC : Bio-Mimetic Control Research Center.

— C41 : Command, Control, Communication, Computer and Intelligence systems
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— COMINT : COMmunication INTelligence (renseignement transmissions).

— DF : Direction Finding (radiogoniométrie).

— DOA : Direction Of Arrival (direction d’arrivée).

— DSP : Densité Spectrale de Puissance.

-~ DTOA : Difference Time Of Arrival (Différence de temps d’arrivée).

— E3I2 : Extraction et Exploitation de I'Information en Environnements Incertains.

- ECG : Electro-Cardio-Gram (électrocardiogramme).

—~ ECM : Electronic CounterMeasure (contre-mesures électroniques).

— ELINT : ELectronic INTelligence (renseignement électronique).

~ ENSIETA : Ecole Nationale Supérieure des Ingénieurs des Etudes et Techniques
d’Armement.

— ESPRIT : Estimation of Signal Parameters via Rotational Invariance Technique
(estimation de parameétres du signal en utilisant une technique invariante en ro-
tation).

— ESM : Electronic Support Measures (mesures de soutien de guerre électronique).

— EWIS : Electronic Warefare Integrated System (systéme intégré pour la guerre
éléctronique).

— FSK : Frequency Shift Keying (modulation par déplacement en fréquence).

— ddp : Densité De Probabilité.

- DGA : Délégation Générale pour I’Armement.

— ICA : Independent Component Analysis (Analyse en Composantes Indépendantes).

— IID : Indépendant, Identiquement Distribué.

—~ MIMO : Multi-Input Multi-Output (systéme multi-entrées et multi-sorties).
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Abréviations

MODE : Méthodes d’Observation Discréte de I’Environement.

MUSIC : MUTItiple SIgnal Classification (classification de multi-signaux).

ODE : Ordinary Differential Equation (équation différentielle ordinaire).

OFDM : Orthogonal Frequency-Division Multiplexing (systéme de multiplexage
orthogonal par division de fréquences).

PAT : Passive Acoustic Tomography (tomographie acoustique passive).

PCA : Principal Component Analysis (Analyse en Composantes Principales).
PSK : Phase Shift Keying (modulation par déplacement en phase).

QAM : Quadrature Amplitude Modulation (modulation d’amplitude en quadra-
ture).

RF : Radio Frequency (fréquence radio).

RIF : Filtre a réponse impulsionnelle finie.

RIKEN : Institute of Physical and Chemical Research.

RTF : Représentations Temps-Fréquence.

SHOM : Service Hydrographique et Océanographique de la Marine.

SNR : Signal to Noise Ratio (rapport signal & bruit).

TCM : Treillis Coded modulation (modulations codées en treillis).

TOA : Time Of Arrival (temps d’arrivée).



Chapitre 1

Introduction et organisation du
document

Si on appelle un signal toute grandeur physique portant de I'information et le bruit
une grandeur souvent de la méme nature qui géne a l’extraction ou & l’exploitation
de cette information, on peut classifier les signaux en deux catégories : signaux non-
intentionnels et signaux intentionnels diis & une démarche d’un étre humain. Dans la
premiére catégorie, on vise essentiellement les signaux non-intelligibles générés par un
phénomeéne naturel ou une activité d’un étre vivant. La 2° catégorie contient les signaux
intelligibles (la parole par exemple) et les signaux artificiels (signaux radar, sonar, télé-
communication, etc).

Dans la vie quotidienne, les étres vivants utilisent différents signaux pour commu-
niquer avec leur environnement, se localiser, se nourrir, etc. Pour parvenir a leurs fins,
ils utilisent plusieurs systémes biologiques plus ou moins complexes. A titre d’exemple,
le cerveau traite les signaux provenant de ses multiples capteurs : visuel, auditif, ... et
ce depuis plusieurs centaines de millions d’années.

Pour faciliter ces taches, comprendre ou dominer son environnement, 'homme a
inventé, depuis 'aube de la civilisation jusqu’a nos jours, plusieurs systémes pour trans-
mettre ou extraire de I'information en utilisant divers signaux (électriques, électroma-
gnétiques, lumineux, sonores, etc). Vue la complexité et la diversité de signaux utilisés
ainsi que de systémes de traitement ou celles de canaux de transmission, des chercheurs
du monde entier ont développé depuis plusieurs décades des outils théoriques (filtrage,
analyse, interprétation, etc.) pour traiter ses divers signaux. L’ensemble de ces outils
constitue les techniques de traitement du signal. Le traitement du signal est une disci-
pline qui prend de I’ampleur dans la science moderne.
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Pour plusieurs raisons (économique, logistique, militaire ou écologique), les cher-
cheurs sont amenés a développer des nouvelles techniques de traitement qui nous per-
mettent d’exploiter les signaux recus avec peu d’information ou sans information a
priori sur les signaux émis. Ces techniques sont appelées des méthodes semi-aveugles
ou aveugles respectivement. Parmi ces derniéres, on trouve notamment les méthodes
aveugles de séparation, d’identification, d’égalisation et de classification ou de recon-
naissance automatique.

Dans mon parcours professionnel, j’ai été amené & développer principalement des
méthodes aveugles utilisables dans trois domaines différents : rehaussement de parole,
capacité auditive d’un robot et guerre électronique. Ce présent document constitue un
rapport de synthése de mon parcours professionnel. Il est rédigé avec trois soucis la sim-
plicité, la clarté et surtout 'optimalité. C’est ainsi que les détails sont volontairement
omis et que toute redondance nécessaire pour la clarté du document est réduite. Il nous
reste & noter que certains travaux sont uniquement mentionnés dans le chapitre suivant.

Finalement, ce document s’articule autour de quatre volets :

— Le 2° chapitre "présentation générale" fournit une vue d’ensemble de mes par-
cours universitaire et professionnel.

— Dans le 3° chapitre "séparation aveugle de sources", j’expose certaines de mes
contributions & ce domaine de recherche suivant quatre axes.

— Pour certaines applications ou algorithmes, nous sommes amenés a explorer les
propriétés statistiques de signaux. Mes travaux sur les concepts ou les estimateurs

statistiques sont décrits dans le 4° chapitre "développements statistiques".

— En basculant sur les applications, au 4° chapitre, je présente trois activités de
recherche directement liées a la guerre électronique.

— Une conclusion générale est donnée au 6° chapitre.
— Un projet de recherche est présenté au 7° chapitre.

— Ce rapport se termine par une liste de publications personnelles.



Chapitre 2

Présentation générale

L’objectif principal de ce chapitre est de fournir, en abrégé, des renseignements sur
mon curriculum vitze, mon cursus professionnel et d’introduire mes activités de recherche
et d’enseignement. Certaines de mes activités de recherche sont détaillées dans les autres
chapitres. D’autres activités sont uniquement abordées dans ce chapitre.

1 Curriculum vitae

1.1 Etat civil
Nom :
Prénom :

Nationalité :

Date et lieu de naissance :

Situation de famille :

Adresse professionnelle :

1.2 Diplémes obtenus

MANSOUR

Ali

Francaise

né le 19 - 10 - 1969 a Tripoli - LIBAN.
Marié (deux enfants).

Ecole Nationale Supérieure des Ingénieurs
des Etudes et Techniques d’Armement,
(ENSIETA).

2 Rue Frangois Verny, 29806 Brest Cedex 09.
Tel : 02 98 34 87 43 , Fax : 02 98 34 87 90
Email : mansour@Qieee.org.

Web page : http://ali.mansour.free.fr

— 1987 Baccalauréat libanais (Série Math, Mention Trés Bien).

~ 1992 Dipléme d’ingénieur en Electricité - Electronique de la faculté de Génie,
branche 1, de I'université libanaise (Major de la promotion, Mention Trés Bien).

11



12

CHAPITRE 2. PRESENTATION GENERALE

- 1993 D.E.A. Signal Image Parole, Option Signal de I'Institut National Polytech-
nique de Grenoble (INPG), (Mention Bien).

— 1997 Doctorat Signal Image Parole, Option Signal, Mention trés honorable de
PINPG. Intitulé "contribution a la séparation aveugle de sources" soutenu le 13

janvier 1997 devant le jury :

Président Mme Odile MACCHI, directeur de recherche CNRS
Rapporteurs ~ M. Philippe LOUBATON, Prof. a I'université Marne-la-Vallée
M. Yannick DEVILLE, LEP Philips
Examinateurs M. Jean-Louis LACOUME, Prof. a 'INPG
M. Maurice BELLANGER, Prof. au CNAM
Directeur M. Christian JUTTEN, Prof. a 'université Joseph Fourier

1.3 Activités professionnelles

Post Doctorant : Au laboratoire de Traitement d’Images et Re-
connaissances de Formes (TIRF) qui est un la-
boratoire de I'Institut National Polytechnique de
Grenoble (janvier - juin 1997). Le sujet de ce
poste est la séparation aveugle de sources.

Chercheur scientifique : Laboratory for Bio-Mimetic Control Research
Center (BMC) at The Institute of Physical and
Chemical Research (RIKEN) (aoit 1997-sept.
2001). Projet : Application en robotique de mé-
thodes récentes de traitement du signal, princi-
palement des méthodes de la séparation aveugle
de sources.

Enseignant - Chercheur : ENSIETA, (depuis octobre 2001). Thémes de
recherche : Application du traitement de signal
et des méthodes aveugles dans les activités de
recherche du laboratoire Extraction et Exploita-
tion de I'Information en Environnements Incer-
tains (E3I?), a savoir : radar, sonar et Guerre
Electronique (GE).
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Collaborations avec des laboratoires et séjours a I’étran-
ger

Participations aux groupes de travail et séjours a I’étranger

Participation réguliére aux réunions du Groupement De Recherche en Informa-
tion, Signal, Images et ViSion (GDR PRC-ISIS).

Deux séjours d’un mois a l'université de Granada (Dept. de Arquitectura y Tec-
nologia de Computadores, ATC) en Espagne en 1994 et 1995.

Participation au Working Group ATHOS (Workshops in Edinburgh - Scotland,
and in Girona - Spain).

Participation réguliére aux réunions du Center for Integrated Acoustic Information
Research (CIAIR), part of Center Of Excellence (COE, Ministry of Education),
Nagoya University, Nagoya, Japon.

Séjour de quatre ans & Kasugai au Japon, entre Aoiit 1997 et Septembre 2001.

Collaborations avec des laboratoires

. Collaboration avec M. P. Loubaton du Télécom Paris et de 'université de Marne-

la-Vallée (1995-1997).

Collaboration avec 'université de Granada (Espagne) Dans le cadre d’une action
intégrée européenne "PICASSO", j’ai travaillé avec des colleégues de I'université de
Granada (Dept. ATC). J'ai effectué deux séjours dans leur laboratoire en juillet
1994 et en juin 1995.

Collaboration avec M. S. Reimann du Centre National de Recherche en Théorie
des Informations en Allemagne (GMD) en 1999.

Collaboration avec M. M. Kawamoto du Department of Electronic and Control
Systems Engineering, Shimane University, Shimane, Japon (2002-2003).

Collaboration avec M. Babaie-Zadeh du "Multimedia Lab, Iran Telecom Research
Center", Tehran, Iran (2004-2005).

Collaboration avec M. K. Yao du Laboratoire LEST de I’Université de Bretagne
Occidentale (UBO), (2005).

Collaboration avec M. A. Al-Falou de I'Institut Supérieur de 'Electronique et du
Numérique (ISEN-Brest), (2006).

Collaboration avec d’autres membres de "TENSIETA : MM. A. Martin, C. Gervaise,
L. Collin et Mlle D. Le-Guen.
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3 Activités de recherche

Dans ce paragraphe, jintroduis briévement une vision globale de mes activités de
recherche qui sont les fruits de plus de douze ans du travail principalement dans trois
différents établissements, a savoir : TIRF a 'INPG, BMC au RIKEN et E3I2 & I’EN-
SIETA. Certaines de ces activités sont plus détaillées dans les chapitres suivants.

3.1 Séparation de sources
3.1.1 Introduction

Le probléme de la séparation aveugle de source est un probléme récent et trés im-
portant en traitement de signal. Il a été introduit en 1985 par C. Jutten et J. Hérault
et il a été formalisé plus tard par P. Comon sous 'aspect de "I’Analyse en Composantes
Indépendantes" (plus répondu encore sous le sigle ICA issu des termes en anglais). Ce
probléme consiste a retrouver les signaux émis (dits sources) dans un canal de trans-
mission en utilisant seulement les signaux regus (dits signaux d’observation ou signaux
mélangeés).

Nous avons publié dans une revue internationale (IEICE Vol EA83 en 2000 et IEICE
Vol EA86 en 2003) deux études générales sur la séparation aveugle de sources. La pre-
miére étude était focalisée principalement sur les différents principes et approches uti-
lisés en séparation aveugle. Par contre la deuxiéme étude était dédiée a l'illustration de
I'importance de cette discipline & la lumiére de ses diverses applications.

3.1.2 Approches par blocs

Une question se pose : Est-il possible de séparer les sources directement & partir
des signaux mélangés ? Il est stir que les données nécessaires pour séparer nos sources
existent entiérement dans les statistiques de signaux mélangés.

Donc il est raisonnable de croire a ’existence d’une méthode directe qui nous permet
de faire la séparation de sources, en basant seulement sur les statistiques des signaux
mélangés. Cette idée nous a conduit a faire I’étude de I'existence d’une méthode directe
pour faire la séparation de sources.

Dans le cas de mélanges instantanés de deux sources et deux capteurs, en écrivant
les cumulants d’ordre 2 et 4 des signaux mélangés, nous avons montré que ’on ob-
tient un systéme de huit équations non-linéaires & six inconnues que ’on peut résoudre
algébriquement. En effet, nous avons montré que ce systéme peut se ramener aux solu-
tions des équations du second degré ou du 4° degré. La séparation proprement dite est
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immeédiate obtenue par une simple inversion de la matrice mélange. Les résultats expé-
rimentaux montrent ’efficacité de cette méthode pour des signaux réels, et méme des
signaux non-stationnaires comme des signaux de paroles. De méme, nous avons proposé
une méthode de séparation en blocs basée uniquement sur les cumulants d’ordre quatre.

Les avantages d’une méthode de calcul en blocs par rapport a une autre basée sur
un algorithme adaptatif, sont la simplicité d’implantation et la rapidité de I'algorithme.
Par contre, les performances de ce type de méthodes sont moins bonnes que celles d’une
méthode adaptative et elles sont difficilement généralisables pour un nombre quelconque
de sources et de capteurs. En revanche, une telle méthode est trés utile pour initialiser
un algorithme adaptatif. Nous avons publié cette approche dans IEEE Trans. on Signal
Processing (Vol 44, n°3, 1996). Fig. 2.1 illustre un exemple sur les performances de cette
méthode appliquée a la séparation des signaux de paroles.

(A) Source 1 (S1) (B) Mélange des deux sources
4
2
ST P
-2
4 —_—
500

(¢) Erreur d’estimation (S, — S;)

F1G. 2.1 — Approches par blocs : Signaux et performances. (tiré du papier publié a IEEE
Trans. on Signal Processing, Vol 44, n°3,1996)

Il faut noter ici, que cette approche a été complétement réalisée pendant ma thése. La
grande sensibilité d’une telle approche par rapport au nombre de sources et la présence
d’un bruit additif a été un motif principal pour abandonner cette étude. Cette approche
ne sera plus détaillée dans la suite du document.
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3.1.3 Approches adaptatives

Pour éluder les problémes de performances des approches en blocs, nous avons pen-
ché sur une approche adaptative. Dans cette approche, nous avons proposé une fonction
de cotit dont la minimisation par un algorithme de gradient nous conduit & la séparation
de deux sources. La fonction de cotit en question est une fonction basée sur un cumulant
du 4° ordre, Cumos.

Nous avons publié un article sur ce critére, ses performances et ses résultats ex-
périmentaux a [EEE Trans. on Signal Processing (Vol 43, n°. 8, 1995). Plus tard et
en utilisant une méthode de minimisation dite méthode de Levenberg-Marquardt, nous
avons proposé une autre étude pour un nombre quelconque de sources. Cette derniére
étude a été également publiée & IEEE Trans. on Signal Processing (Vol 47, n°. 11, 1999).

3.1.4 Approches géométriques

Méme si les méthodes adaptatives restent parmi les méthodes de séparation les
plus performantes, leurs temps de convergence et la nécessité d’utiliser certains esti-
mateurs plus ou moins complexes nous ont amenés & investir d’autres approches moins
exigeantes. C’est ainsi, nous avons proposé une approche basée sur les propriétés géomé-
triques de signaux. Cette approche a été le fruit d’'une coopération avec des chercheurs de
I'université de Granada et elle a fait 'objet d’'une communication présentée & GREST-
ST'95.

Cette étude a été suivie par d’autres études plus récentes ol on a proposé plusieurs
algorithmes pour faire la séparation de plusieurs sources bornées ou non-bornées dans
un mélange instantané linéaire. Cette étude a été publiée dans la revue Signal Proces-
sing (Vol 82, 2002). En utilisant un réseau de neurones pour l'estimation des densités
de probabilité, on a proposé une autre méthode de séparation publiée dans la revue
IEICE Trans on Fundamentals of Electronics, Communications and Computer Sciences
en 2001. Cette derniére étude a été complétée par une approche basée sur le principe de
"Simulated Annealing" et un réseau de "Competitive Learning" et a été publiée dans
la revue NeuroComputing (Vol 49, 2002).

3.1.5 Approches algébriques

Si le nombre de capteurs est plus grand que celui de sources, les statistiques d’ordre
deux sont suffisantes pour séparer un mélange convolutif. Dans ce cas, les méthodes
de type sous-espace sont envisageables. En collaboration avec 'université de Marne-la-
Vallée, nous avons suggéré des méthodes de type sous-espace pour séparer un mélange
convolutif.
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Nous avons montré que le mélange convolutif peut étre réduit & un mélange instan-
tané en utilisant seulement les statistiques de second ordre. Cette étude a été publiée
dans TEEE Trans. on Signal Processing (Vol 48, 2000). Plus tard, nous avons proposé
d’autres fonctions de cott dont la minimisation conduit & une estimation plus rapide
des paramétres de mélange. La derniére étude a fait 'objet d’un article apparu dans la
revue Signal Processing (Vol 81, 2001).

3.1.6 Algorithmes simplifiés

Pour certaines applications, les signaux originaux (sources) inconnus sont caractéri-
sés par des propriétés (fréquentielles ou statistiques) qui sont elles bien connues. Pour
"la capacité auditive" d'un robot qui imite le comportement des humains, seuls les si-
gnaux audibles et intelligibles sont & traiter. En utilisant certaines propriétés de ces
derniers signaux, nous avons proposé plusieurs approches qui ont été présentées dans
des conférences internationales et une autre approche basée sur I'inégalité de Hadamard
a été publiée dans la revue IEICE volJ82-1999.

3.2 Développements statistiques

La grande majorité de méthodes dites aveugles (i.e. séparation, identification, éga-
lisation ou classification) exploitent certaines propriétés statistiques de signaux (a titre
d’exemple, I'indépendance spatiale, la non-stationnarité de signaux, le caractére i.i.d, la
corrélation temporelle, etc.). Nos contributions dans ce domaine se limitent a deux axes :

— Théorique : En étudiant certaines propriétés de l'auto-cumulant d’ordre quatre
normalisé, i.e. 'aplatissement (mieux connu sous le terme anglais "Kurtosis").

— Pratique : En faisant une étude comparative entre différents estimateurs et en
proposant plus tard certains estimateurs pour les statistiques d’ordre quatre (mo-
ments et cumulants).

3.2.1 Notions théoriques

Nous avons étudié les propriétés du kurtosis en montrant que généralement la forme
de la densité de probabilité d’un signal n’est pas suffisante pour prédire la valeur ou le
signe de son kurtosis. Cette étude a été publiée dans la revue IEEE Signal Processing
Letters (vol. 6, 1999).
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3.2.2 Estimation des moments et cumulants

Nous avons présenté a (ICONIP98) une comparaison entre trois différents estima-
teurs. Dans cette communication, nous avons montré par une étude expérimentale que
les performances des estimateurs dépendent de la nature des signaux. Récemment, nous
avons proposé plusieurs estimateurs non biaisés pour les statistiques d’ordre 4. Ces
études ont été publiées dans deux conférences internationales STCN2004 et I'TST2005.

3.3 GGuerre électronique

Lorsqu’on parle de la guerre électronique, on vise principalement l'interception de
signaux électromagnétiques dont la totalité de paramétres sont mal connus ou inconnus.
Ces signaux peuvent étre émis par les deux systémes suivants :

— Systémes de télécommunication (téléphones mobiles, satellites, etc.), on parle ainsi
de la "COMmunication INTelligence" ou tout simplement "COMINT".

— Radars, on parle alors de I'"ELectronique INTelligence", ou ELINT.

D’autre part, la tomographie passive est un domaine de recherche tres actif dont
lequel on souhaite caractériser ’environnement sous-marin en utilisant des ondes acous-
tiques. Cette technique peut étre utilisée dans certaines applications civiles (météorolo-
gie, etc.), mais elle est aussi utilisée dans certaines applications militaires dans le cadre
de la surveillance maritime ou la guerre électronique dans une fagon plus large. Pour
cette raison, je présente dans la suite mes contributions & la tomographie passive comme
étant une partie de la guerre électronique.

3.3.1 COMINT & ELINT

Mes contributions dans le domaine de COMINT étaient les fruits de deux collabo-
rations avec deux chercheurs de notre laboratoire D. Le Guen et L. Collin dans le cadre
d’un projet industriel, I’encadrement de la thése de M. Pedzisz et de stages de DEA.
Mes contributions & 'ELINT se limitent & I’encadrement d’un projet de fin d’études et
d’un stage de DEA. Certaines études ont été publiées dans des conférences internatio-
nales et dans la revue Digital Signal Processing (Vol 15, 2005).

3.3.2 Tomographie passive

La tomographie acoustique passive consiste a exploiter les sources acoustiques d’op-
portunité naturellement présentes dans le milieu. Ainsi, un systéme de tomographie
recoit simultanément un mélange de sources qu’il convient de séparer dans une phase
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de pré-traitement avant d’identifier les propriétés des constituants du mélanges et de
les orienter vers des algorithmes de traitement spécialisés.

Dans cette étude, nous avons modifié et adapté les algorithmes existants en sépa-
ration aveugle de sources pour parvenir a faire la séparation de signaux acoustiques de
diverses natures et origines (bruits de bateaux ou de crevettes, vocalise de baleine ou de
mammifére marin, etc). Dans un deuxiéme temps, nous avons optimisé les algorithmes
ainsi développés pour les adapter & un canal acoustique sous-marin. Une étude préli-
minaire sur le choix d’un critére de séparation adapté au contexte de la tomographie
passive a été le sujet d’un article publié dans la revue WSEAS Trans. on Acoustics and
Music (vol. 1, 2004).

3.4 Etudes ponctuelles et applications diverses

Durant mes années de recherche au BMC, j’ai participé a deux études annexes a
mes principaux axes de recherche. Ces deux études étaient des études ponctuelles et ont
été développées en collaboration avec A. Barros (durant sa derniére année de thése) et
S. Reimann (chercheur au GMD). Ces études ne seront plus abordées dans la suite du
document.

3.4.1 Elimination des artefacts dans un signal biomédical

Les signaux "ECG" (Electro-Cardio-Graphic) sont trés souvent utilisés dans les
domaines médicaux. Malheureusement ces signaux sont souvent trés perturbés par des
artefacts de diverses origines (les électrodes, les muscles, la respiration, etc). En utilisant
de récentes techniques de traitement de signal (I’analyse en composantes indépendantes,
filtres adaptatifs), nous avons présenté un algorithme pour I’élimination des artefacts
dans le signal "EGC". Cette étude a été publiée & NeuroComputing (vol. 22, 1999).

.

H(s) 1 2

ICA 1 L ICA 2

Fi1a. 2.2 — Modeéle proposé (tiré du papier publi¢ & NeuroComputing, vol. 22, 1999)
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3.4.2 Commande optimale d’un robot

Un robot mobile (sous-marin ou dans l'espace) est caractérisé par un mouvement
de six degrés de liberté (trois rotations et trois translations). Or, il est connu dans le
domaine de 'automatique que le controle de six degrés de liberté est un probléme trés
difficile & résoudre. D’oul la question importante : Quelle est la commande optimale de
ce robot 7 Autrement dit, quel est le nombre minimum de degrés de liberté qu’il faut
pour le commander ?

S. Reimann (chercheur au "GMD", Centre National de Recherche en Théorie des
informations en Allemagne) et moi avons développé un modeéle inspiré de la biologie
(Asticot, "protozoa" et bactéries). Ce modeéle ajuste seulement le sens du vecteur vi-
tesse en utilisant seulement l'information, loin ou proche de 'objectif, donnée par un
simple capteur. Les résultats expérimentaux obtenus montrent la simplicité, la stabilité
et des bonnes performances du modeéle. Cette étude a été publiée dans la revue ALIFE
& Robotics, Vol. 4, 2000.

sensory ganglion
cell

inter-neuron

motor axons

(A) Arc de réflexe (B) Tendance du robot & éviter les
obstacles

F1G. 2.3 — Modéle proposé et performances (tiré du papier publié & ALIFE & Robotics,
Vol. 4, 2000)

4 Activités d’enseignement, encadrement et administration

4.1 Activités d’enseignement

Dés ma premiére année de thése, j’ai eu ’occasion d’enseigner aux éléves de 3¢ année
dans l'école d’ingénieur 31 (Informatique, Industrielle et Instrumentation) et a 1’école
d’ingénieur de Géotechnique (IG) de I'Institut des Sciences et Technologie de Grenoble
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(ISTG). Mes activités d’enseignement durant cette période se manifestent principale-
ment dans les trois points suivants :

— TD d’estimation et détection de signaux & 31 : Tout d’abord, j’ai complété les TD
des années précédentes, par une série d’exercices et de TD qui aident les éléves
a bien comprendre la théorie. En particulier, pour améliorer le niveau des éléves
en théorie des probabilités (et avec I'accord du professeur du cours), j’ai préparé
un document récapitulatif sur ce théme (cours et TD) correspondant & quatre
séances de TD.

— Cours de traitement de signal & I'ISTG : j’ai congu ce cours comme un "théme
avancé" avec I'objectif d’attirer I’attention des éléves non-spécialistes du domaine.
A partir de systémes réels d’instrumentation, j’ai introduit les notions essentielles
du traitement du signal.

— Ecole d’été : L’école des techniques avancées en Signal, Image, Parole a été créée en
1996 par Ch. Jutten, J.-L. Lacoume et P. Escudier, pour diffuser aux doctorants,
chercheurs et enseignants-chercheurs, et ingénieurs de l'industrie, les techniques les
plus récentes de ces domaines. La premiére session, intitulée " De 'ordre 2... aux
ordres supérieurs en traitement du signal" a été partagée en exposés théoriques le
matin et en travaux pratiques. J’ai participé & ’organisation et a I’encadrement
de trois aprés-midis.

Meéme si mes principales activités au BMC ont été liées & mon poste de chercheur-
scientifique, j’ai eu 'occasion de donner un cours avancé en traitement de signal pour
les étudiants en 2° et 3° dans une école d’ingénieurs a l'université de Nagoya.

Etant enseignant-chercheur a 'ENSIETA, j’ai ainsi pu développer davantage mes
activités d’enseignement, d’encadrement et d’administration :

— J'ai participé trés activement a la mise en place des travaux pratiques (TP) et de
travaux dirigés (TD).
— J’ai mis en place des nouveaux enseignements :
~ Meéthodes statistiques (cours-TD-TP) pour des officiers marins saoudiens qui
font des études a 'ENSIETA en tant qu’Ingénieurs Grandes Ecoles (IGE).
— Probabilité-Statistiques (cours-TD-TP) en 1™ année.
— Communication numérique (cours-TD-BE) en 2° année.
— L’ENSIETA organise chaque année plusieurs formations continues dans diffé-
rents domaines. Ces formations s’adressent aux ingénieurs et aux techniciens
de différents partenaires industriels comme Thalés, DCN, etc. J’ai participé a
I’enseignement et I’encadrement des formations en traitement de signal.
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Mes activités d’enseignement sont résumées dans les deux tableaux suivants (avant

2001 - apres 2001 donc a PENSIETA) :

Années avant ’ENSIETA 1994 | 1995 | 1996 | 1997 | 2000

TD Estimation (3° Année, 3I) 20h | 20h | 40h | 60 h -

Cours de TS (3°* Année, ISTG) 8h | 8h | 8h - -

Cours et TP d’informatique (IUT) - - - 36h -

Cours avancé en TS (Nagoya - Japon) - - - - 6h

Total Equivalent TD 32 32 52 84 9
Années 2001-02 2002-03 2003-04 2004-05 2005-06
Méthodes statistiques ENSI | 7C+18TD T | 7C+18TD T | 7C+18TD T
(1*¢  Année) IGE 13 C+16 TD | 13 C+16 TD | 13 C+16 TD 13 C+16 TD -
Probabilités (1" Année) - 26 TD 26 TD - -
Physique du capteur (2¢ Année) - 6 TD - - -
TP d’Electronique - 36 36 21 21
TD de Traitement de Signal (2° - - 27 36 40
Année)
TD Asservissement (1" Année) - - - 18 21
Proba-Stat (1" Année) - - - 21 Cet45TDT [ 21 Cet 45 TD T
COM-NUM (2° Année) - - - 6Cet15TD* | 6Cet 15TD ¥
Total Equivalent TD 64 120 141 204 175

Total d’heures assurées entre 1994 et 2006 : 913 heures équivalent TD.
T Responsable matiére, ! co-responsable matiére.

4.2 Activités d’encadrement

4.2.1 Projets de Fin d’Etudes (PFE), Diplomes d’Etudes Approfondies
(D.E.A) et divers

— J’ai encadré un étudiant durant son stage de fin de licence de mathématiques ap-
pliquées (en 1995). Son travail a été suivi d’'une étude théorique qui a été publiée

au GRETSI'96.

— J’ai proposé un sujet du PFE et j’ai encadré un éléve de 'ENSIETA pendant cing
mois en 2002. Le sujet du stage était "L’application de méthodes aveugles avec
des méthodes haute-résolution pour la détection d’une cible Radar". Son travail
a été suivi d'une étude qui a été publiée au ICA’2003.
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— Depuis 2002, j’ai proposé et encadré plusieurs sujets de stages pour différents étu-
diants étrangers (Japonais, Polonais, Espagnols, Libanais). Les durées de stages
varient d'un & plusieurs mois, selon le programme d’échange entre 'ENSIETA et
I’établissement d’origine de I’étudiant.

— J’ai encadré ou co-encadré 4 étudiants en D.E.A ou Master recherche & I’Univer-
sité de Bretagne Occidentale (UBO) :

1. En 2003, j’ai encadré M. Pedzisz. Son sujet de D.E.A était : "'ldentification
multicomposante de modulation numérique en contexte Non-Data-Aided".

2. En 2004, A. Khenchaf (Prof. & 'UBO) et moi-méme (encadrant principal)
avons encadré V. Nzamba. Son sujet de D.E.A était : "Développement et
implémentation des algorithmes récents pour désentrelacer des signaux RA-
DAR : Application a la guerre électronique".

3. En 2005 :

(a) J’ai encadré N. BENCHEKROUN. Son sujet de D.E.A était "la sépara-
tion de sources acoustiques dans un contexte de la tomographie passive".
Son travail a été suivi d'une étude qui a été publiée au ISCCSP’2006.

(b) L. Collin (MC a I'UBO, encadrant principal), K. Yao (MC a I'UBO)
et moi-méme ont encadré A. MAZEIKA. Son sujet de D.E.A était "la
caractérisation et l'identification aveugles de signaux pour l'interception
de signaux de télécommunications issus d’'un systeme MIMO".

4.2.2 Theéses

1. Entre 1998 et 2001, j’ai participé a I’encadrement collectif de plusieurs doctorants
au BMC-Japon. A I'université de Nagoya, chaque doctorant doit étre attaché, sous
la responsabilité d’un professeur d’université, dans un laboratoire de recherche.
Selon le laboratoire d’attachement, le doctorant est obligé & présenter périodique-
ment (avec une période de 6 a 8 semaines) ses travaux devant les chercheurs du
laboratoire qui interviennent dans I’encadrement du doctorant. Sur I'application
de la séparation de signaux biomédicaux, nos études ont été soumises a la revue
NeuroComputing en 1999.
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2. M. Pedzisz a préparé sa thése au laboratoire E312 de PTENSIETA sous la direction

de A. Quinquis (HDR - UBO) (taux d’encadrement a 10%) et mon encadrement
(taux d’encadrement & 90%). Elle est intitulée "Séparation et reconnaissance des
signaux d’interception en télécommunications". M. PEDZISZ a soutenu le 7 juillet
2006 a 'UBO. Ses travaux ont été publiés dans plusieurs conférences internatio-
nales et dans la revue Digital Signal Processing (vol 15, 2005).

. Dans le cadre de la thése de Vincent Choqueuse, réalisée au sein du laboratoire

E3I2 de 'ENSIETA depuis Octobre 2005, sous la direction de G. Burel (Prof. a
I'UBO) et 'encadrement de L. Collin et K. Yao, j'apporte mon expertise dans le
domaine des méthodes de séparation de sources. La thése est intitulée "Intercep-
tion de signaux de télécommunications issus d'un systéme MIMO".

4.3 Activités administratives

Au TIRF, BMC ou a 'ENSIETA, j’ai eu l'occasion d’assurer plusieurs responsabi-

lités administratives :

1. Responsabilités liées aux activités de recherche :

(a) Initiation et suivi d’un projet SREA-DGA.
(b) Participations a des comités techniques de conférences internationales.

(c) Proposition et Gestion en 2000 d’une subvention de recherche offerte par le
JPSPS (Japan Society for the Promotion of Science) et le MEXT (Ministry
of Education, Culture, Sports, Sciences and Technology).

(d) Rapporteur de plusieurs journaux internationaux (IEEE Trans. on Signal
Processing, IEEE Trans. on Speech and Audio Processing, Signal Processing,
IEEE Signal Processing Letters, NeuroComputing, IEICE, EURASIP) et plu-
sieurs conférences internationales (EUSIPCO, ICA, ISSPA, ISCA, SCI).

(e) Participation aux jurys de DEA et Master recherche.

(f) Participation au jury de thése de M. H. BOUMARATF soutenue le 26 Octobre
2005 & I’Université J. Fourier & Grenoble devant le jury : M. Ch. Jutten
(président du jury), MM. Y. Deville et J. -F. Cardoso (rapporteurs), M. A.
Mansour (examinateur), M. A. Pham et Mme Ch. Serviére (encadrants).

(g) Participation au jury de thése de M. M. Pedzisz soutenue le 7 Juillet 2006
a 'UBO a Brest devant le jury : M. G. Burel (président du jury), MM. D.
Hamad et M. Ch. Jutten (rapporteurs), M. L. Collin (examinateur), MM. A.
Mansour et A. Quinquis (encadrants).

(h) Participation a certains projets industriels & 'ENSIETA avec le CELAR
(Centre ELectronique de I’Armement) ou le SHOM (Service Hydrographique
et Océanographique de la Marine).
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(i) "Chairman" de sessions dans huit conférences internationales (ICA’99, ISS-

PA’99, NSIP’99, SPC’2000, TENCON’2000, SCI’2001, MIC’2002, ICA’2003).

2. Responsabilités liées aux activités d’enseignement :

(a

)

Participation a la commission annuelle (en 1996 et 1997) de recrutement des
éléves ingénieurs de 31 a Grenoble.

Participation & l'organisation d'une école d’été sur les techniques avancées
en Signal, Image et Parole.

Participation aux jurys de projets de fin d’études (PFE).

Responsable du module statistique & TENSIETA (De 2001 au 2003).
Responsable du module probabilité-statistique a 'TENSIETA (Depuis 2004).
Co-Responsable du module communication numérique & 'ENSIETA.

"Responsable école" pour certains projets de fin d’étude de plusieurs étu-
diants ENSIETA (2 a 4 par an).
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Chapitre 3

Séparation de sources

1 Introduction

"Un réseau d’opérateurs munis des propriétés de plasticité de la cellule nerveuse re-
coit les messages composites et, par un mécanisme d’auto-apprentissage (sans supervi-
seur), réalise l'extraction des primitives qui composent ces messages”, avec ces derniéres
phrases [94, 95], Hérault, Jutten et Ans ont inauguré en 1984 un nouvel axe de recherche
en traitement du signal qui est a la fois ambitieux et visionnaire. Les premiers travaux
dans cet axe, dit "la séparation aveugle de sources", ont donc été motivés non pas par
des applications industrielles mais par des études en neuro-biologie.

Le probléme de la séparation aveugle de sources [110] consiste & concevoir des mé-
thodes autodidactes capables de retrouver les p sources S(t) inconnues, supposées in-
dépendantes dans leur ensemble et observées a travers les ¢ mélanges inconnus des p
sources. Ces ¢ mélanges Y (¢) sont obtenus par un réseau de ¢ capteurs, voir Fig. 3.1.

// =
CE&I}?/G‘/] /// Separation

v
g/S(t)

% H()//// Yo W () —xc)

F1G. 3.1 — Structure générale (tiré du papier publié¢ a ITEICE en 2002).

Pour résoudre ce probléme, des chercheurs du monde entier ont proposé plusieurs
algorithmes et diverses approches [103, 112, 127]. Les premiéres approches étaient heu-
ristiques [110, 130]. Ces approches ont été suivies par d’autres approches plus théoriques
[29, 32, 49, 109, 111]. Parmi ces derniers travaux, on doit citer les travaux pionniers de

27
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Comon et al. [50, 53, 57| qui ont fondé les bases de 'analyse en composantes indé-
pendantes (ICA, i.e. Independent Component Analysis). Dans une revue internationale
IEICE Trans. Fundamentals en 2000, nous avons publié une enquéte sur les différents
principes et hypothéses utilisées dans la résolution du probléme de la séparation aveugle
de sources (BSS, i.e. Blind Separation of Sources). Les principales approches restent des
approches statistiques [6, 17, 30, 38, 46, 59, 62, 79, 115, 129, 132, 140] qui exploitent
une hypothése fondamentale sur 'indépendance statistique de différents signaux origi-
naux (i.e. sources). Méme si ces approches sont basées sur des notions mathématiques
et statistiques bien avancées, on peut comparer leurs résultats a certains systémes biolo-
giques. En effet, les méthodes d’analyse en composantes indépendantes (ICA) peuvent
étre considérées comme une approche naturelle pour modéliser ou pour expliquer le
comportement du systéme visuel humain [68, 190].

La premiére application en ingénierie du BSS était la séparation a ’aide d’un réseau
de microphones les paroles de plusieurs individus participant & une féte ("Coctail Party
Problem") [45, 88]. Actuellement, on retrouve ce probléme au coeur de plusieurs ap-
plications [28, 31, 40, 41, 63, 64]. La classification de plusieurs centaines d’algorithmes
selon leurs applications a été ’objet de notre étude réalisée en 2003 et apparue dans
IEICE Trans. on Fundamentals of Electronics, Communications and Computer Sciences.

La richesse de la littérature en algorithmes, principes et diverses applications a
généré une autre richesse de méthodes et d’outils pour I'évaluation de ces divers al-
gorithmes. En effet, plusieurs indices de performances ont été utilisés pour montrer
Iefficacité de tel ou tel algorithme vis & vis d'une application visée. Nous avons souligné
les avantages et les inconvénients de certains indices utilisés surtout en simulation dans
une étude présentée & une conférence internationale MIC’2002. Récemment, nous avons
abordé le méme probléme, & EUSIPCO’2006, dans le cadre d’une application avec des
signaux réels (& savoir la tomographie acoustique passive). Cette derniére étude sera
discutée dans le chapitre 6, dédié aux applications en guerre électronique.

Mes expériences professionnelles dans ce domaine ont été initialisées par une thése
sous la direction de Ch. Jutten dont 'objectif était le développement de nouvelles mé-
thodes en ICA appliquées au rehaussement de la parole. Ces expériences se sont encore
enrichies pendant 4 ans par ma participation au sein de I’équipe auditif pour les appli-
cations robotiques du laboratoire BMC-RIKEN & Nagoya. Cette derniére équipe était
principalement formée par des chercheurs qui travaillent essentiellement sur trois axes
de recherche : la localisation de sources, la séparation de sources et la reconnaissance
de la parole.

Dans mon parcours professionnel et en collaboration avec d’autres chercheurs, nous
avons publié plusieurs contributions sur la séparation aveugle de sources. La sensibilité
et la limitation des méthodes en blocs, vis-a-vis des différents parameétres de mélange
et de divers estimateurs, ont été notre principale motivation pour “creuser” d’autres
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approches de séparation qui sont briévement abordées dans la suite.

2 Approches adaptatives

Contrairement aux approches adaptatives, les approches en blocs ont généralement
le privilege d’avoir une exécution rapide et ne souffrent pas de problémes de conver-
gence. Par contre, leur performance et leur exigence en capacité mémoire restent leurs
principaux inconvénients. Nos premiers travaux liés aux approches adaptatives ont dé-
buté par une étude théorique des ultérieures approches heuristiques fondées sur une
somme quadratique de cross-cumulants d’ordre quatre et présentées séparément par
deux équipes différentes [159, 178].

Dans un contexte de séparation aveugle de signaux issus d’un mélange instantané, la
relation entre les sources et les signaux observés peut généralement s’écrire de la facon
suivante :

Y(t) = (vi(t) = HS({) = (hij) (s;(t)) (3.1)
hi1  hio hip sq(t
_ ha1  hoo hap sa(t)
h;ﬂ h;12 h;zp Spkt)

ou S(t) et Y(t) sont deux vecteurs et H est une matrice ¢ X p qui représente la
matrice du mélange (i.e. l'effet d’'un canal de transmission linéaire et sans-mémoire).
La séparation aveugle de sources consiste a retrouver les signaux sources en estimant
une matrice W comme l'inverse & gauche de H. Il est bien connu qu’en admettant
uniquement 'hypothése d’indépendance des signaux sources, la séparation des sources
est possible & une permutation et & un facteur d’échelle prés [53]. Dans ce cas, la
séparation est considérée comme achevée si la matrice globale G = WH qui fait le
lien entre les signaux sources et les signaux séparés, est donnée par la relation suivante :

G = WH =PA. (3.2)

Ici, P est une matrice de permutation et A est une matrice diagonale. Dans notre
premiére étude, nous nous sommes limités au cas simple, p = ¢ = 2. Les deux fonctions
de cotit proposées sont :

J = C’um%l(aﬂl,xg)+Cum%3(w1,x2) (3.3)

Jo = C’um%z(xl, x2)
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La simplicité et la forme quadratique de Js représentent deux spécificités attractives
pour le calcul numérique. Nous avons ainsi montré que la minimisation de J; et Js ne
nous permet pas systématiquement d’obtenir la séparation a cause de l'existence de
certaines solutions parasites. Pour Js et si les signaux ont les mémes signes de kurtosis,
voir chapitre suivant, alors les solutions parasites peuvent étre évitées et la séparation
devient garantie. Nous avons aussi montré qu’'une simple procédure de blanchimement
spatiale (i.e. une décorrélation) nous permet d’éviter les solutions parasites sans avoir
recours a 'hypothése supplémentaire sur le signe de kurtosis, voir Fig. 3.2
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|
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10 200

b. Un signal observé y (t).

10 10
5
N
-51
-10 R
c. Un signal estimé z1(¢). d. L’erreur de mesure z1(t) — s1(t).

FiG. 3.2 — Résultats expérimentaux (tirés d’un article publié¢ & IEEE Trans. on Signal
Processing vol 43 (8), en 1995).

Un mélange instantané peut étre considéré comme une simplification d’un canal
de transmission multi-trajets (i.e. un canal avec mémoire ou échos). Ce dernier canal
est mieux représenté par un autre modéle de mélange dit mélange convolutif. Dans
ce dernier modéle, la relation entre les signaux observés et les sources est donnée par
I’équation suivante :
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ol * représente le produit de convolution, H[f] = (hi;(f)) est une matrice ¢ x p
fonction de f qui représente la réponse fréquentielle’ du canal, H(t) = (h;;(t)) est une
matrice ¢ X p qui représente la réponse impulsionnelle? du canal, et Hy(t) est la k-iéme
colonne de H(t) = (Hi(t)--- Hp(t)). Autrement dit le kieme signal observé est donné
par la relation suivante :

yi(t) = Z hij(t) % s5(t). (3.6)

Le traitement numérique des algorithmes exigent, le plus souvent, la considération
d’un canal causal de transmission et des signaux discrets (i.e. échantillonnés et quanti-
fies). Dans ces cas, le modeéle du canal peut se simplifier de la maniére suivante :

Y(n) = [H(z)]Sn) =) HDS(n-1) (3.7)
l
Y(z2) = H(2)S(z) (3.8)

Ici, Y(n) est le vecteur observation a l'instant n, Y (z) = TZ(Y (n)) est la transfor-
mée en z de Y (n), S(n—1) est le vecteur source a I'instant n—1, H(z) = >, H(I)z ™" est
une matrice ¢ x p polynémiale en z~! qui représente la réponse fréquentielle du canal,
et H() est une matrice scalaire ¢ X p qui représente la réponse impulsionnelle du canal

A 'instant [.

Pour résoudre le probléme de la séparation d’'un mélange convolutif, nous avons
proposé deux approches théoriques dans une communication présentée au GRETSI’95 :

1. Pour le développement de la premiére approche, nous avons utilisé la facilité des
notions tensorielles [33, 51, 77, 78, 146]. C’est ainsi que les relations entre les
sources et les signaux séparés peuvent s’écrire sous la forme suivante :

X'(n) = ) GieS'(n—p) (3.9)
k
X'(2) = Gl(z)eS(2) (3.10)

Ici, X1(2) et S1(z) représentent deux tenseurs contravariant, H{ est un tenseur
une fois contravariant et une fois covariant, et e est un produit de contraction?.
En utilisant ces notations et les développements tensoriels de [77, 146], nous avons
montré que la généralisation de notre deuxiéme fonction de cotiit Jo est donnée
par :

'Le coefficient h;;(f) est la réponse fréquentielle du canal entre 1'iéme capteur et la jéme source.

?Le coefficient h;;(t) est la réponse impulsionnelle du canal entre I’iéme capteur et la jéme source,
ie. hij(f) = TF(hs;(t)), ou TF est la transformée de Fourier.

Dans les notations tensorielles, le produit de contraction est équivalent au produit matriciel. D’une
facon générale, les coefficients d'un tenseur A' = Bf @ C! est o’ = >, bicl.
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Jo = Cum(X1(p1), X' (p2), X1(p3), X' (pa))
Gi(@1) Q) Gi" (42) Q) Gila3) Q) Gi' (aa) »

Cum(S1(p1 — q1), S* (p2 — q2), S1(p3 — q3), S* (pa — qa))-

oit ) est le produit tensoriel*. Le terme général du dernier tenseur est égal a :

Cume‘;(p17p27p3ap4) =
Gi(a1)G} (@) GE (@) G (a0)Cum(sa(pr = 01), sv(p2 = @), 5e(ps = a3), 5a(ps — au),

Ici, nous avons utilisé la notation d’Einstein®, et G¢(q1) (resp. G¢T'(q1)) représente
le coefficient g;,(q1) (resp. gja(q1)) de la matrice G(q1). Finalement, nous avons
montré que la minimisation de la derniére fonction de colt génére une fonction
globale G(z) = PY_, D(i)2~*. Donc la séparation est faite & une permutation et
a un filtre scalaire pres.

2. La 2° approche est une approche fréquentielle, ot nous avons appliqué la définition
classique de cumulants dans le domaine fréquentiel en z. De cette maniére, nous
avons montré que la minimisation de cumulant 2 x 2 en fréquence conduit & une
séparation de sources.

Il faut bien noter ici que les deux derniéres approches sont des approches théoriques
qui doivent faire leurs preuves a la séparation de signaux réels. I est connu que la
séparation de sources peut étre réalisée en utilisant un algorithme de diagonalisation
tensorielle [33, 35, 36, 51, 52, 55, 61]. Par contre, il faut signaler qu’une telle diagona-
lisation n’est pas simple & mettre en oeuvre. Pour cette raison, nous avons abandonné
cette derniére approche.

Pour un robot qui utilise des microphones omni-directionnels et se déplace dans
une chambre anéchoique, le modéle instantané est largement accepté. Pour cette raison,
nous nous sommes penchés sur la séparation de p sources issues d’un mélange instantané.
Dans un article paru & IEEE Trans. on Signal Processing en 1999, nous avons montré
que la séparation d’un tel modéle est possible en considérant le critére suivant, voir Fig.
3.20 :

N
nvnvn{z Cum?, (2, )} (3.11)

m>n

“Le produit tensoriel entre deux tenseurs Bi et C3 donne un tenseur A% = Bj X C3, tel que les
coefficients de A2 sont aﬁ}?}; = bﬁcﬂ.
®Selon la notation d’Einstein, la somme a; = >4, biicijd; est notée tout simplement par a; = byici;d;.
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Fia. 3.3 — Reésultats expérimentaux (tiré d’un article publié & IEEE Trans. on Signal
Processing vol 47 (11), en 1999).

Pour accélérer la convergence de la procédure de minimisation, nous avons adapté un
algorithme puissant de minimisation dans une région de confiance & notre critére. L’algo-
rithme de minimisation en question est ’algorithme de Levenberg-Marquardt [151, 169]
qui nous permet de minimiser une somme quadratique par rapport & un vecteur poids
V. L’avantage principal d’un tel algorithme est sa rapidité de convergence, voir Fig. 3.4.

Nous avons ainsi proposé un algorithme adaptatif de séparation :

Vig1 = Vi — [TV I(Ve) + I I(V) T @ (3.12)
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crit

N D O ®
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Fi1G. 3.4 — La convergence de l'algorithme (tiré d’un article publié & TEEE Trans. on
Signal Processing vol 47 (11), en 1999).

ou Vi = Col(Wk) est une valeur du vecteur poids a la k-iéme itération, ce vec-
teur est obtenu a partir de la matrice poids W en utilisant 'opérateur® Col, T est
la matrice identité, A\p est un pas adaptatif utilisé dans l'algorithme de Levenberg-
Marquardt, ® est un vecteur de grande dimension dont le terme général est donné par
B2 —3mt2n+2)/2 = E(s2,52)—E(s%)E(s2)—2E?(spmsn) et J(V) = (Jii,5)) est la matrice
jacobienne. L’application de cette derniére méthode sur les signaux réels est possible,

voir Fig. 3.5.

Firth source Y1 Firth m xture signal S1 Firth esti mated signal

Second source Y2 Second mi xture signal Second esti mated signal

Fi1G. 3.5 — La séparation de signaux acoustiques (tiré d'un article publi¢ & IEEE Trans.
on Signal Processing vol 47 (11), en 1999).

Finalement, nous avons proposé & ICASSP 2002 une autre approche théorique pour
la déconvolution aveugle des signaux colorés issus d’un canal convolutif de transmission.
Cette derniére approche est une approche de type déflation [62] dérivée de 1'algorithme
super-exponentiel [104] et qui utilise une série de filtres CIC (Cascade Integrator-Comb
filter) pour minimiser un critére fondé sur les cumulants croisés d’ordre quatre.

Soient W = (w;;) une matrice n x m et V = (vr) = Col(W), on peut alors déduire que v; = w;;
avec I =i+ (j — 1)n.
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3 Approches géométriques

L’indépendance statistique des signaux sources exploitée dans les approches adap-
tatives peut étre caractérisée par certaines propriétés géométriques dans l’espace de
phase des signaux. Pour mieux illustrer cette propriété, nous considérons la séparation
de deux” signaux issus d’un mélange instantané. La signature des signaux indépendants
dans leur plan de phase (scatter plan) est caractéristique de leur densité de probabilité.
C’est ainsi qu’on trouve un rectangle pour les signaux avec une densité de probabilité
uniforme et un nuage de points concentrés sous la forme d’une ellipse pour les signaux
gaussiens. La Fig. 3.6 nous permet de remarquer qu’un mélange instantané de deux si-
gnaux est équivalent & une transformation géométrique appliquée dans le plan de phase.

L’exploitation de ce type de transformation est la base de toute approche géométrique
[171, 173, 177, 186].

Sources avec d.d.p uniforme Signaux observés

15 25

1t = 3% a}-%g&;\'
. .

0 0.5 1 15 0 0.5 1 15 2

Sy Yy

Signaux observés

FiG. 3.6 — Un mélange instantané peut étre considéré comme une transformation géo-
métrique.

Les travaux de Puntonet et al. [172, 174] sur les approches géométriques peuvent
étre considérés comme les premiers travaux dans ce domaine de recherche. Comme les

"La généralisation pour un nombre quelconque de sources est quasi immédiate.
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arétes du parallélogramme sont directement liées aux coefficients de la matrice de mé-
lange, l'algorithme de Puntonet et al. consiste & estimer les pentes des arétes comme
étant les extremums dans le rapport instantané des signaux observés. Une fois les coef-
ficients de la matrice mélange estimés, la séparation peut étre obtenue par une simple
inversion matricielle. En collaboration avec I’équipe de Puntonet a 'université de Gra-
nada et dans le cadre d'un projet d’action intégrée PICASSO, nous avons réalisé une
étude théorique sur la faisabilité, les limites et les performances de leur premier algo-
rithme. Cette étude a été présentée au GRETSI'95.

W, €
/G
S e
2 2 " €,
W,
(a) Sources estimées. (b) Signaux observés. (c¢) L’adaptation de la matrice poids.

Fia. 3.7 — Résultats expérimentaux (tiré de la revue IEICE Trans. Fund. Vol. E84-A,
en 2001).

En utilisant les propriétés de la transformation géométrique introduite par la pro-
cédure du mélange dans le plan de phase des divers signaux, nous avons proposé dans
une revue internationale IEICE en 2001 un nouvel algorithme. Ce dernier algorithme
cherche a déterminer les coefficients de la matrice poids en estimant une sorte de densité
de points dans ’espace de phase a 'aide d’un réseau de neurones d’'une fagon similaire a
lalgorithme SOM (i.e. Self Organizing Maps). Pour accélérer la convergence, les poids
des neurones sont initialisés par une minimisation préliminaire d’'une fonction de cott
fondée sur les cumulants croisés 2 x 2. Cette minimisation est effectuée par un algo-
rithme de type recuit simulé “Simulated Annealing”. Figures 3.7 et 3.15 illustrent les
résultats expérimentaux du dernier algorithme.
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o Number of samples 10000

F1G. 3.8 — Résultats expérimentaux (tiré de la revue IEICE Trans on Fund. Vol. E84-A,
en 2001).

Pour la séparation d’un mélange instantané, nous avons proposé un nouvel algo-
rithme basé uniquement sur des transformations géométriques dans l'espace & p dimen-
sions, ou p représente le nombre de sources. L’idée principale de cet algorithme consiste
a transformer 'hyper-parallélépipede pour les signaux bornés (resp. une hyper-étoile
pour les signaux parcimonieux) dans I’espace a p dimensions en une sorte d’hyper-cube
(resp. une hyper-étoile symétrique) qui est, a son tour, transformé par une p — 1 rota-
tion, voir Fig. 3.9. Ces derniéres rotations sont uniquement déterminées en utilisant les
propriétés de 'hyper-cube.

[ X2 Y,

F1a. 3.9 — L’idée principale (tiré de la revue Signal Processing Vol. 82, en 2002).

Notre algorithme a fait 'objet d'un article apparu dans une revue internationale
Signal Processing en 2002. Une étude de performances est aussi discutée dans le méme
article. Les résultats de la séparation de trois signaux réels, en utilisant le nouvel algo-
rithme, sont présentés Fig. 3.10.
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Third Source Y3 Third nixing signal s3 Third Estimated Source

Sources Signaux observés Signaux séparés

F1G. 3.10 — La séparation de deux signaux de paroles et d’un signal musical (tiré de la
revue Signal Processing Vol. 82, en 2002).

Nous avons déja mentionné que la signature de deux signaux parcimonieux (plus
connu sous le terme anglais "sparse signals") (comme les signaux de paroles) dans leur
plan de phase a la forme d’une étoile, voir Fig. 3.11. En utilisant cette propriété, nous
avons récemment proposé un nouvel algorithme de groupement ("clustering algorithm")
de divers points suivant les principaux axes de I’hyper-étoile. Cet algorithme est inspiré
de l'algorithme de k-moyennes (K-means algorithm) [82, 164], voir Fig. 3.12.

0.4 : 0.6

VP5 04030201 0 01 0.2 03 0.4 VP50 1030201 0 01 0203 0.4
51 x1

FiG. 3.11 — Le plan de phase de deux signaux de paroles et celui des signaux mélangés.
(tiré d’une revue internationale NeuroComputing 2006).



39

@ (b)

Fia. 3.12 — A gauche, on effectue un ajustement par moindres carrés et par une projec-
tion & droite (tiré d’une revue internationale NeuroComputing, Vol (69) Tssues 13-15,
2006).

Finalement, pour accentuer les caractéres parcimonieux des signaux et améliorer
ainsi les performances de ’algorithme, nous avons appliqué I’algorithme sur les transfor-
mations DCT (i.e. Discrete Cosine Transform) [123] des signaux, voir le tableau suivant.

Signaux Sans DCT Nombre Avec DCT
Mélangés SNR; | SNRy | SNR3 | SNRy | d’itérations | SNR; | SNRy | SNR3 | SNRy
81, S9 28dB | 28dB - - ~ 10 35dB | 35dB - -
83, S4 26dB | 25dB - - ~ 10 30dB | 30dB - -
81, S2, 83 28dB | 30dB | 34dB - ~ 20 34dB | 37dB | 39dB -
89, S3. 84 25dB | 28dB | 29dB - ~ 20 36dB | 28dB | 25dB -
$1, S2, 83, 84 | 42dB | 30dB | 43dB | 39dB ~ 30 44dB | 30dB | 44dB | 33dB

TaB. 3.1 — Résultats expérimentaux : Les diaphonies résiduelles générées par la sépa-
ration de 4 signaux de paroles (tiré d'une conférence internationale ICA’2004).

4 Approches algébriques

Les approches géométriques sont souvent caractérisées par deux avantageuses pro-
priétés : un coiit de calcul réduit et par suite un temps de calcul optimal par rapport
aux approches adaptatives ou méme les approches en blocs. Par contre, leurs perfor-
mances dépendent strictement du nombre et de la nature des sources. Il faut aussi
ajouter leur dépendance en nature de mélange. Pour les mélanges instantanés linéaires
et certains non linéaires, et pour un nombre de sources relativement petit, les méthodes
géométriques ont donné une bonne satisfaction. Lorsqu’il s’agit d’un mélange convolu-
tif et parmi les approches discutées jusqu’ici, seules les approches adaptatives peuvent
donner de bons résultats. Généralement, ces derniéres méthodes sont basées sur les sta-
tistiques d’ordre supérieure (HOS, i.e. High Order Statistics) et par conséquence leurs
performances dépendent de la qualité des estimateurs, voir le chapitre suivant.
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Les approches algébriques sont souvent des approches de type sous-espace, oil on
a plus de capteurs que de sources ¢ > p. Dans de telles approches, les algorithmes ex-
ploitent certaines propriétés algébriques des espaces signal ou bruit pour I’extraction de
I'information [1, 2, 27, 60, 126, 137, 154, 188]. C’est ainsi que la séparation ou l'iden-
tification aveugle peuvent étre obtenues uniquement & partir des statistiques de second
ordre (SOS, i.e. Second Order Statistics) en acceptant quelques hypothéses supplémen-
taires sur le canal de transmission [91, 92].

Fruit d’une collaboration avec ’équipe du Prof. Loubaton a Télécom-Paris puis a
I'université de Marne-la-Vallée, nos travaux sur ce type de méthodes ont été initialisés
par les travaux de Gesbert et al. [85, 86, 87| sur l'égalisation aveugle d’'un canal de
transmission. Pour expliquer nos contributions sur ces approches, il faut tout d’abord
présenter les modeles utilisés et les hypothéses nécessaires. En utilisant des notations
algébriques, le modeéle 3.7 d’'un mélange convolutif peut s’écrire sous la forme suivante :

Y (n) H(0) H(1) H2) - HM) 0 o - 0 S(n)
y(n—1) | [ 0 H(©® HQ1) HEZ) - HM) 0 - 0 S(n— 1)
Y(n— N) 0 0 0 HO) .- HM) S(n— N — M)

Ici, T (H) est une matrice (N +1) x (M + N + 1)p dite matrice de Sylvester. Les
matrices de Sylvester sont des matrices bien connues en théorie des systémes linéaires
pour leurs propriétés algébriques attractives [113]. Il est connu que [92, 113, 143] es-
pace engendré par Tx(H) caractérise entiérement le filtre H(z) & condition que les
hypothéses suivantes soient vérifiées :

— H1 : Le nombre de capteurs est largement plus grand que le nombre de sources,
p<gq.

— H2 : H(z) est irréductible (i.e. Rang (H(2)) = p,Vz # 0).

— H3 : H(z) est une matrice colonne réduite, c.-a.d. elle peut étre écrite sous la
forme suivante :

H(2) = Hodiag{z~1, ..., 2~} 4 Hy (2),

ot M; représente le degré® de la jéme colonne de H(z), H. est une matrice sca-
laire de rang plein, et H;(z) est une matrice polynomiale dont les degrés de ses
colonnes sont strictement inférieures a ceux de H(z).

8Le degré de la jéme colonne d'une matrice polynomiale A(z) = (a;;(2)) est donné par le degré
maximum de ses coefficients a;;(z), Vi = 1, q.
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En admettant que p est largement inférieur a g, les précédentes hypothéses peuvent
étre considérées réalistes? [90]. Sous les précédentes hypothéses, on montre que [22] :

Rang(Ty(H)) = p(N +1) + Y M, (3.13)
=1

si N > P | M;. 1l faut noter que p(N +1)+>_2 | M; est exactement le nombre de
colonnes non nulles de T (H). Si (M;)i=1, = M alors T (H) devient une matrice de
rang plein pour toute N > pM. Par conséquence, la matrice T (H) devient inversible
a gauche et la séparation devient ainsi possible en cherchant uniquement cette inverse
& gauche.

Pour chercher I'inverse a gauche G de T n(H), nous avons proposé le critére suivant
paru dans un article & IEEE Tran. on Signal Processing vol 48, en 2000 :

mén El(Xar+nyp 0p)GYN(n) = (0p Tiarinyy)GYN(n + )|, (3.14)

L’idée principale de ce critére consiste tout simplement & annuler la différence entre
les lignes blocs de Y (n) et celles de Y (n + 1) prises avec un décalage. Pour éviter la
solution triviale (G = 0), nous avons effectué¢ une minimisation sous contrainte. Dans
la méme étude, nous avons aussi montré que la matrice G est une pseudo-inverse dans
le sens ou le produit GT y(H) est égal a une matrice diagonale par blocs au lieu d’étre
juste une matrice d’identité, voir Fig. 3.13. Cette derniére proposition implique que
seulement la déconvolution du canal est possible en utilisant le critére ci-dessus. Aprés
la déconvolution, nous obtenons un mélange instantané dont la séparation nécessite
I'utilisation des méthodes basées sur les statistiques d’ordre supérieure (HOS). La dé-
pendance des performances de cet algorithme vis-&-vis de certaines hypothéses a fait
I’'objet d’une étude présentée & GRETSI'97.

9Pour p = g, la matrice H(z) devient une matrice carré. Il est ainsi évident dans ce cas que la 2°
hypothése H2 ne pourra pas étre validée puisque le rang de H(z) va chuter au moins pour les z; qui
sont les racines du déterminant de H(z).



42 CHAPITRE 3. SEPARATION DE SOURCES

Zz

&L

2R

<z 7S
AR
AR
AR (KT
= ":J ;J ii
WA

e
% e S~
RN ALANE I
: A
It AN
23
sS4t

=

/ 7 Q'

i A9 35 st

> PRTERAET
\ NI RTRITES
WS NN e S
QPRNZAZ LR TS

NG A 2 R IHT

1

(a) Le produit GTy(H) avec
une bonne estimation de M.

(b) Le produit GT 5 (H) avec
une surestimation de M.

(c) Le produit GT y(H) avec

(d) Le produit GT y(H) avec

une sous-estimation de M. (d)  une forte sous-estimation de M.
x1 - sl -
10 10 yl - sl
£ 7.5
5
2. 2.5
00
s 00
"25 -2.5
-5 -5
7S -7.5
-10 10

(e) Différence entre une source
et le signal observé.

(f) Différence entre une source
et le signal séparé.

F1aG. 3.13 — La séparation de signaux acoustiques (tiré d'un article publié a IEEE Trans.
on Signal Processing vol 48 (2), en 2000).

Malgré toutes ses propriétés théoriques attractives, ’application de I’algorithme pré-
cédent (3.14) a posé certains problémes pratiques, notamment & cause de son cott de
calcul relativement élevé. En effet, il fallait plusieurs heures de calcul sous une station
unix pour obtenir la convergence de 'algorithme codé en C. Le temps de calcul est
justifié par la manipulation de matrices de grandes dimensions et de l'algorithme de
minimisation. Pour ces raisons, nous avons cherché & améliorer le critére proposé, tout
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en adoptant un autre algorithme de minimisation.

Supposons que G est la matrice inverse de Ty (H), dans ce cas, on peut immédia-
tement déduire que :

GYn(n) = Sysn(n) (3.15)
GYN(n+1) = SM+N(7”L—{—1) (316)

En notant par G = (G1, Ga,...,Guryn41)) la p X ¢(N + 1)(M + N + 1) matrice
formée par les lignes de blocs de G, voir équation (3.14), nous pouvons montré que :

Yy 0 0
—Yn(n+1) YN 0
0 —Yn(n+1)
G¥(n) = (G1,Ga, -, Grn+1) : —Yn(n+1)
: _ 0
—Yn(n+1) YN
0 —Yn(n+
=0
En utilisant la propriété précédente, j'ai proposé un autre critére adaptatif
n1
mglng Z Y)Yt (n)gT. (3.18)

n=ng

Ici, il faut noter que les coefficients de )(n) peuvent étre calculés d’une maniére!®
simple & partir de ceux de Yy (n). 'étude expérimentale a montré une dépendance entre
les performances, le temps de calcul, et les valeurs de n;. Dans nos simulations, nous
avons considéré 20 < n; —ng < 50. Pour éviter certaines solutions parasites, j'ai montré
que la minimisation de ce dernier critére doit étre faite en respectant une contrainte
de normalisation. Cette contrainte peut étre assurée par une simple décomposition de

""Les composantes non nulles t;; de la matrice Y(n) peuvent étre exprimées en fonction des compo-
santes de Yn(n) suivant les relations suivantes :

Vit14ja(N+DIG+1) = Yl mod (g+1))(n — 1%q)
Vit 14G40)a(N4DIGH) = ~Y mod (g4 1) (1 + 1 = i%q)

ot mod représente l'opération mathématique modulo, i%q est le quotient de la division de ¢ par g,
0<i<q(N+1)et0<j <N+ M.

1)
(3.17)
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Cholesky [89]. En utilisant certaines propriétés algébriques des espaces signal et bruit,
j’ai ainsi montré que la minimisation de ce critére sous la contrainte proposée conduit a
un ensemble de solutions unique et consistent. Pour accélérer la convergence et réduire
ainsi le temps de calcul, nous avons utilisé un algorithme de gradient conjugué [42].
Cette étude a été le sujet d'un article apparu & Signal Processing en 2001.

x1

(c) Signaux déconvolués z; — 22 (d) Signaux séparés r; — xo

F1G. 3.14 - Résultats expérimentaux : Les plans de phase de différents signaux (tiré du
Signal Processing 81 en 2001).

Nous avons montré dans une étude présentée a une conférence internationale NSIP’99,
que le critére précédent (3.18) peut étre simplifié si les signaux considérés sont station-
naires :

min GAGT, (3.19)

o, A = E (Y(n)YT(n)) est une matrice (N +1)(M+N+1)x q(N+1)(M+N+1) qui
dépend uniquement des matrices de covariance Ry = Ry (n) et Ry1 = EY N (n)Y L (n + 1).
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Pour accélérer la convergence de I’algorithme et minimiser le temps de calcul, nous
avons utilisé l'algorithme proposé par Chen et al. en [42] comme algorithme de mi-
nimisation. Cet algorithme peut étre considéré comme une généralisation de l'algo-
rithme du gradient conjugué qui minimise une version modifiée du rapport de Rayleigh :
f(V)=VHAV/(VHBV) par rapport a un vecteur (V) (théoriquement, cet algorithme
converge en un nombre d’itérations plus petit que la dimension de V). Dans notre cas,
la minimisation doit étre effectuée par rapport a la matrice G. Soit G; 1'iéme ligne de
G, alors nous avons montré que le critére (3.19) avec une contrainte de normalisation
peuvent s’écrire sous la forme suivante :

{ wing, i AGH (3.20)

ming, G2 AsG3
avecngng =1

avec QQBQ;‘F =1

avec Ay = A +BG{ G B et B est une matrice diagonale par blocs qui dépend uni-
quement de la matrice de covariance Ry.

Subspace Perfornmances

Subspace Convergence
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(a) Convergence du critére (b) Matrice globale GT y(H).

Fia. 3.15 — Résultats expérimentaux (tiré d’une conférence internationale NSIP’99).

A partir de 'équation (3.17), nous pouvons montrer que les lignes blocs de la matrice
G vérifient le systéme suivant :

GiRy(n) = GyRI(n+1)
2GRy (n) = GsRI(n+1)+ GRy(n+1)

2G;Ry(n) = G 1RE(n+1)+G;_1Ry(n+1) (3.21)

GuiniiRy(n) = GuynRy(n+1)
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En vérifiant les hypothéses sur le canal citées au début de ce paragraphe, on sait
que la matrice de Sylvester devient une matrice de rang plein. Dans ces cas, il est
facile de montrer que le rang de la matrice de covariance Ry (n) est égal & M + N +
1)p. En appliquant une décomposition SVD (Singular Value Decomposition) [98] sur
la matrice Ry, nous pouvons ainsi trouver deux matrices U et VI de dimensions
(M 4+ N +1)p x ¢(N + 1) et de rang plein. En posant VT la matrice pseudo-inverse
de V, P =RE(n+ 1)Vl et Q =Ry (n+ 1)V, nous pouvons montrer que le systéme
(3.21) peut s’écrire sous la forme suivante :

GU = GoP
2GoU = G3P+G1Q

Guin+1U = GuinQ

En supposant certaines hypothéses supplémentaires sur les signaux et le canal, et
en utilisant certaines opérations algébriques, j’ai présenté, a ICA’2004, une solution
analytique du systéme précédent :

D) = B@I-D;A)"! (3.23)

Guin—i-1 = Guin—i—2D; (3.24)

Ici, Dg = B = Ry(n+ )Ry (n) et A = Ry (n + )Ry (n). Les simulations ont
montré des résultats satisfaisants avec un SNR (Signal to Noise Ratio) plus grand que
15dB. Dans une étude précédente, nous avons montré que l'initialisation d’un algorithme

adaptatif par les résultats d’'un algorithme en blocs (Batch algorithm) peut a la fois
accélérer la convergence et améliorer les performances, voir Fig 3.16.

5 Algorithmes simplifiés

Les algorithmes et les méthodes présentés jusqu’ici sont adaptés & une séparation
dite aveugle [108] dans laquelle on suppose uniquement les trois hypothéses suivantes

[50] :
1. Les sources sont statistiquement indépendantes dans leur ensemble.
2. Au plus, une source peut étre gaussienne.

3. Le modéle du mélange est supposé connu.



Per f ormance matri x

e
<> O
R o o
SRRRLELIRZZETLL
RERE 2
SRR IELR
S e o s s (U
AR
Izl X ¥
9 % K

30

(a) Matrice globale obtenue
par un algorithme LMS

Subspace criterion

iterat

2000 4000 6000 8000

(c) Convergence sans initialisation

47

Per f or mance matri x

o
(Zz
TR
T
e e e
R T
ST e
SRR 2L
SRR Z RTINS
SRR T SALAT LT T LAY O A\,
T A Y &
% "

2
222 T NS

G
vay 44 &

30

(b) Matrice globale obtenue
par un algorithme LMS initialisé.

cout cout ss espace

iterat

2000 4000 6000 8000

(d) Convergence avec initialisation

F1G. 3.16 — Performances et convergences (tiré d’une communication présentée a une

conférence internationale SSPA’2000).

Selon I’application envisagée, nous pouvons avoir certaines informations a priori
sur les sources ou sur les canaux de transmission. Nous pouvons souvent exploiter ces
informations pour simplifier les algorithmes, accélérer la convergence ou améliorer les
performances. A titre d’exemple, considérons une application robotique ou l'on envi-
sage de construire un robot autonome qui peut imiter les cinq sens d'un étre humain.
Donc, un tel robot doit étre capable de capter, identifier, isoler, et reconnaitre les paroles
parmi les autres signaux audibles comme la musique, certains signaux artificiels (comme
l'alarme, la sonnerie, etc ) importants pour son fonctionnement optimal ainsi que les
différents bruits. Ces signaux ont souvent certaines propriétés en commun comme la
bande fréquentielle, la non-stationnarité, etc.
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En supposant que les signaux s;(n) sont non stationnaires et que leurs autocorré-
lations r;(n, ) varient indépendamment en fonction de l'instant d’observation n, Mat-
suoka et al. [145, 118, 192] ont proposé un algorithme de séparation d’'un mélange
instantané. Leur algorithme, qui est fondé sur Iinégalité d’Hadamard'', minimise le
critére suivant :

r%ivn21og E{s?(n)} —logdet{E{S(n) ST(n)}}. (3.26)
=1

Cette derniére fonction de cotit est une fonction positive qui prend la valeur zéro
si les signaux deviennent décorrélés. En respectant certaines conditions, la décorréla-
tion des signaux non-stationnaires a différents instant conduit & une séparation de ces
signaux. Indépendamment des travaux de Matsuoka et al., nous avons proposé une dé-
monstration géométrique de cette propriété dans une communication présentée a une
conférence internationale SPC’2000. Cette derniére propriété a été indirectement ex-
ploitée par Belouchrani et al. [19, 20] pour proposer un algorithme de séparation basé
uniquement sur les statistiques d’ordre deux.

Dans un souci de controler la qualité de la séparation de signaux réels, nous avons
utilisé un dispositif illustré dans Fig. 3.17 pour l'acquisition des signaux audibles dans
un environnement réel. L’avantage d’un tel dispositif est surtout la connaissance par-
faite des signaux sources. Cette connaissance est utilisée uniquement pour mesurer les
performances de 'algorithme de séparation.

"Pour toute matrice R = (r;;) définie semi-positive, 'inégalité d’Hadamard est donnée par la relation
suivante :

ﬁ"'ii > det{R}, (3:25)

i=1

ot 'égalité est obtenue si et seulement si la matrice R devient une matrice diagonale.
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Fia. 3.17 — Dispositif d’acquisition de signaux (tiré d’un article publié dans la revue
IEICE. Vol J82-A, en 1999).

Pour séparer les signaux ainsi obtenus, nous avons proposé une modification du
critére précédent (3.26). Le nouveau critére nous permet de séparer les signaux non
stationnaires issus d'un mélange convolutif en minimisant la fonction de cott généralisée
suivante :

N
Qt,W(2)) = Z logE[x;(t — L)*] - log (detE [X(t — L)X (t — L)"]) (3.27)

pour un certain retard L. La minimisation de cette fonction cofit a été réalisée en
utilisant un algorithme de gradient (Steepest Descent Method) :

dQ(t, W (2))
W (k)

= ok {1 — (diagE[X (t — L)X (t — L)"])

AW (k) =

T B[X(- DX - DT W) T

Ici, k = 0,..., M et diag(X) représente une matrice diagonale qui contient les compo-
santes du vecteur X. Cet algorithme a fait partie d’une étude publiée dans une revue
IEICE en 1999. Les résultats expérimentaux ont corroboré l'efficacité et les perfor-
mances de cet algorithme. La figure 3.18 montre les performances de la séparation de
deux signaux réels.
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1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7
Source signal s1(t) x 10* Source signal s2(t) x 10"

1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7
Observed signal x1(t) x 10* Observed signal x2(t) x 10"

1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7
Output signal y1(t) % 10* Output signal y2(t) % 10*

Fi1G. 3.18 — Résultats expérimentaux (tiré d’'un article publié¢ dans la revue IEICE. Vol
J82-A, en 1999).

Nous avons déja mentionné que les décorrélations simultanées a plusieurs instants
de signaux non-stationnaires issus d’un mélange instantané produit la séparation de ces
signaux. Pour bien illustrer cette idée, nous avons, en premier temps, considéré le cas
de deux sources. Dans ce cas, nous avons montré que la décorrélation des signaux est
équivalente & la recherche d’un point qui a comme coordonnées les deux composantes'?
de la matrice séparatrice W sur une hyperbole. Pour des signaux stationnaires, cette
hyperbole dépend uniquement de la matrice de mélange. Par contre si les signaux sont
non stationnaires, alors on obtient un ensemble d’hyperboles qui se croisent en deux
points. Ces derniers points sont les deux points de séparation (4 une permutation pres)

120n sait que la séparation est seulement réalisable a une permutation et a un facteur prés. En
utilisant cette derniére propriété, on peut, sans perte de généralité, prendre w;; = 1.
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dans le plan de w;;, voir Fig. 3.19. En utilisant des propriétés algébriques, cette étude a
été généralisée pour un nombre quelconque de sources. La derniére étude a fait 'objet
d’une communication présentée dans une conférence internationale SPC’2000.

41 W21

w12

%}

=1 -2

F1G. 3.19 — L’ensemble des solutions (tiré d'une communication présentée & la conférence
internationale SPC’2000).

Il faut noter ici que la derniére étude nous montre la possibilité théorique de séparer
les signaux non stationnaires en utilisant uniquement les statistiques d’ordre deux. On
doit mentionner ici que Pham et Cardoso ont indépendamment publié une étude sur
ce sujet [168, 167]. En exploitant cette propriété, nous avons proposé dans une autre
conférence internationale TENCON’2000 deux différentes approches :

1. La premiére approche consiste tout simplement & minimiser une divergence de
Kullback [15], voir Fig. 3.20. Cette approche est similaire & ’approche proposée
par [131] comme un processus de blanchiment spatial.

2. La seconde approche est basée sur la diagonalisation conjointe proposée dans
[39] comme une généralisation de la diagonalisation de Jacobi [89]. L’algorithme
consiste & minimiser la fonction de cofit suivante :

JOff(Ry, -+ \Rg) = > _Off(VIR,V) (3.28)



52 CHAPITRE 3. SEPARATION DE SOURCES

First Source 2nd Source

0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
n 4 n 4
First Mixture 2nd Mixture

0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
n n 4
First Estimated Source 2nd Estimated Source

Fi1a. 3.20 — Résultats expérimentaux (tiré d’'une communication présentée a la confé-
rence internationale SPC’2000).

ou, R; représentent la matrice de covariance de signaux observés X & un ins-
tant donné, Off(R) = \/2?21 L1 j2iTh West clair que Off(R) = 0 lorsque
R devient une matrice diagonale. Dans nos simulations, nous avons considéré un
nombre de matrices ¢ entre 10 et 25. Les différentes matrices de covariance ont été
estimées en utilisant un estimateur adaptatif (voir le chapitre suivant) avec une
fenétre d’estimation glissante. En utilisant ce dernier algorithme, de bons résultats
ont été obtenus, voir Fig. 3.21. Dans certains cas, nous avons trouvé que notre
deuxiéme approche est moins sensible & la nature de sources.
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X1 1th source X2 2th source

DO 500 15000

1th m xture Y2 2th mxture

S1 1th estimated source S2 2th estimated source

F1G. 3.21 — Reésultats expérimentaux (tiré d’'une communication présentée a une confé-
rence internationale SPC’2000).

Finalement, en supposant que les signaux sont non stationnaires avec différentes si-
gnatures temps-fréquence, nous avons proposé un algorithme de séparation d’'un mélange
instantané sous-déterminé (i.e. le nombre de sources est inférieur a celui des signaux ob-
serveés). Cet algorithme est un algorithme de ségrégation (segregation algorithm) dans
le plan temps-fréquence des signaux observés. Il a fait 'objet d’une communication
présentée & une conférence internationale ASM’2003.
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6 Conclusion

Dans ce chapitre, j’ai introduit brievement mes contributions dans le domaine de la
séparation aveugle de sources. Il faut préciser ici que certaines de ces contributions sont
les fruits de plusieurs collaborations avec différents chercheurs, équipes ou laboratoires
de recherche.

Concernant les méthodes proposées, elles peuvent étre essentiellement divisées en
trois catégories :

1. Méthodes de séparation aveugle des mélanges instantanés : les statistiques d’ordre
supérieur sont indispensables et au coeur de ces méthodes.

2. Méthodes de séparation aveugle des mélanges convolutifs : les statistiques d’ordre
deux sont suffisantes pour faire obtenir une déconvolution aveugle ou une sé-
paration & condition d’admettre des hypothéses supplémentaires sur le canal de
transmission et de dispenser de plus de capteurs que de sources (méthodes semi-
aveugles).

3. La derniére catégorie contient certaines méthodes dédiées a la séparation de si-
gnaux particuliers issus d'une application donnée, et exploitant des propriétés
particuliéres.

L’adaptation de I’ensemble des méthodes ainsi proposées & une application donnée,
I'amélioration de leurs performances et ’extension de ces méthodes & d’autres modéles
(non linéaires, sous-déterminés) ou tout simplement une séparation de signaux cibles
feront nos futurs axes de recherche.



Chapitre 4

Développements statistiques

1 Introduction

Les chercheurs en ingénierie sont souvent confrontés a divers problémes liés aux ap-
plications réelles. En effet, le monde réel est souvent mal-connu, voire complétement
inconnu. Pour arriver & résoudre leurs problémes, les chercheurs utilisent des modéles
théoriques ou empiriques de leur environnement et supposent la vérification d’un en-
semble d’hypothéses par le milieu considéré. Pour valider, améliorer ou exploiter ces
modeéles, ils ont souvent recours aux hypothéses et aux méthodes statistiques. Selon
le petit Larousse, "la statistique est un ensemble de méthodes mathématiques qui, &
partir du recueil et de ’analyse de données réelles, permettent 1’élaboration de modéles
probabilistes autorisant les prévisions".

Durant mon parcours professionnel, les approches statistiques ont été des liens forts
entre mes différentes contributions théoriques, dans le cadre de la séparation aveugle de
sources, ou pratiques, dans les applications liées a la robotique ou a la guerre électro-
nique. Dans la suite, mes contributions sont briévement décrites.

2 Notions théoriques

Dans la littérature, on trouve souvent des algorithmes [46, 62, 152, 158] fondés sur
le kurtosis ou tout simplement qui supposent la vérification de certaines propriétés par
les kurtosis de divers signaux. L’importance de cet outil statistique a été notre principal
motif pour effectuer une étude sur les propriétés du kurtosis, cette étude a fait ’objet
d’une publication dans IEEE Signal Processing Letters en 1999.

Par définition, le kurtosis K [p(z)] d'un signal aléatoire x(t) est son auto-cumulant

95
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d’ordre quatre normalisé [21, 146] :

Kb = e
E(z*) - 3E(z*)? 12E(x)?E(2?) 4E(z)E(2?) + 6E(x)*
Y o B(?)? - 4D

Ici, p(z) est la densité de probabilité (d.d.p) de x. En plus des propriétés classiques
du kurtosis, les performances de certains algorithmes dépendent du signe de kurtosis
des signaux sources [48, 133, 142]. Pour garantir la convergence de ces algorithmes, les
chercheurs sont amenés a diviser leurs signaux en deux catégories selon les signes Ky(z)
des kurtosis [47]. Cette division est souvent faite suivant les propriétés asymptotiques
des densités de probabilités des signaux [128]. Dans notre étude, nous avons montré le
théoréme suivant :

Théoréme : Soit g(x) la d.d.p d’une variable aléatoire gaussienne, si [’équation
p(z) = g(z) a exactement deuzx racines, alors on montre que

Ky(z) > 0 <= p(x) est "asymptotiquement" sur-gaussienne’.

Kq(x) < 0 <= p(x) est "asymptotiquement” sous-gaussienne.

En proposant un contre-exemple, nous avons conclu que le théoréme ci-dessus ne
peut pas étre généralisé pour toute d.d.p. Dans notre exemple, nous avons considéré
une d.d.p p(z) paramétrique illustrée dans Fig. 4.1.

p(x)
pr2 B2

F1G. 4.1 — La densité de probabilité d'un signal aléatoire borné (tiré de la revue IEEE
SPL en 1999).

Vu la forme de p(x), on peut déduire que p(x) est asymptotiquement sous-gaussienne.
Le kurtosis d'une telle d.d.p est donné dans 1’équation suivante :

« 1] a? 32 Q
K(p(z)) = Q(b5—a5)+50§ (d5—c5)—g(53— )2—ﬂ(d3 03)2—2Q(53—a3)(d3—03)7

Yie. 3 2o €ERT | Vz > z0, p(z) > g(2).
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F1G. 4.2 — La variation de K*(p(x)) en fonction des parameétres c et «, avec a = 0.9,
b=1.1et d=9 (tiré de la revue IEEE SPL en 1999).

ou, o, est 'écart-type de x et la contrainte de normalisation est a(b—a)+8(d—c) = 1.
Pour mieux illustrer la variation du signe de kurtosis de p(x), nous avons tracé la fonc-
tion K*(p(x)) = 3K (p(@))+ | K(p(2)) || (si K(p(x)) > 0, K*(p(x)) = K (p(x)), sinon
K*(p(x)) = 0) dans Fig. 4.2.

D’autres propriétés du kurtosis et ’application de ces derniers résultats sur de si-
gnaux réels ont été présentées dans une communication internationale FUSION’98.

3 Estimation des moments et des cumulants

Une grande majorité des algorithmes d’analyse en composantes indépendantes ex-
ploitent directement les statistiques d’ordre supérieur et notamment les cumulants
d’ordre quatre. Les estimateurs utilisés sont souvent biaisés mais consistents. Ces es-
timateurs ne posent aucun probléme pour les signaux stationnaires, puisqu’on peut
appliquer l'estimateur sur un grand nombre d’échantillons. Malheureusement, ce n’est
pas le cas pour les signaux non stationnaires comme les signaux de paroles ou les si-
gnaux acoustiques.

En utilisant les définitions et les propriétés des cumulants et des moments, les auteurs
de [119, 120, 121] montrent que les cumulants croisés d’ordre quatre entre deux signaux
peuvent étre calculés & partir de moments d’ordre inférieur ou égal & quatre. Dans ces
cas, on peut proposer un estimateur de cumulants basé directement sur I'estimateur de
moments :

2
Fa(X) = %Zx‘* - % (Z x§> (4.2)

L’estimateur k4(X) de Cumy4(X) est un estimateur consistent mais biaisé. En utili-
sant ces derniers résultats et en considérant seulement les signaux centrés, nous avons
proposé une modification d’un estimateur classique non biaisé pour le rendre adaptatif.
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En comparant notre estimateur aux autres estimateurs de la littérature, nous avons pro-
posé une étude présentée dans une conférence internationale I[CONIP’98. En s’inspirant
de l'estimateur d’Amblard et Brossier [9] , nous avons récemment réalisé une étude pour
généraliser les derniers estimateurs afin de traiter des signaux non-centrés. Notre étude
a fait I'objet d’'une communication présentée a la conférence internationale SOFTCOM
2004.

Dans le cadre de la tomographie passive, voir paragraphe 5, les signaux & traiter sont
des signaux acoustiques centrés. Ces derniers signaux sont localement stationnaires (i.e.
la stationnarité est vérifiée sur le court terme (quelques ms) mais pas sur les horizons
de temps plus longs) avec de faibles kurtosis. Dans le rapport final de I'étude 6.1 d'un
contrat de recherche CA/2003/06/CMO du projet "Méthodes d’Observations Discrétes
de I'Environnement" (MODE), nous avons proposé plusieurs estimateurs des cumulants
d’ordre quatre adaptés a des signaux centrés et localement stationnaires.

Dans notre étude et pour calculer un estimateur non-biaisé Koo (X,Y) de Cumaa(X,Y),
on pose tout d’abord :

b 2¢
Ky»(X,Y) Zx e foyf N2 Zxﬂjyz‘yj
ij ij

ou les parameétres a, b et ¢ sont a déterminer. En supposant que les x; et y; sont
i.i.d et en supposant aussi que les x; et les y; sont corrélés?, nous avons montré que
I'estimateur suivant est non biaisé et consistent :

E(K»(X,Y)) = aB(X?Y?) - % (NE(X?Y?)+ N(N —1)E(X?)E(Y?)
—%(NE(XQYQ) + N(N - 1)E(XY)?)

avec @ = %*? etb=c= N 7. De cette méme maniere, nous avons cherché les deux
estimateurs consistents et non-biaisés suivants :

— N 42 3 3 2
Ki3(X,Y) = X)Y) = —/——— WY — Wiy (4
_— N+2
K31(X,Y) = Cumg (X,Y) = Zx Vi~ NN =T Zx@yz

2Si les x; et les y; sont indépendantes alors un estimateur similaire & celui d’auto-cumulant et
présenté dans nos précédentes études peut étre utilisé.
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Pour utiliser les 3 estimateurs ainsi trouvés pour les signaux acoustiques, nous avons
été amené a les modifier pour avoir une version adaptative. Dans la suite nous discutons
uniquement?® un estimateur adaptatif du Cums;(X,Y). En moyennant certaines opéra-
tions algébriques, nous avons montré que l'estimateur en question peut étre calculé de
la fagon suivante :

N -2 1 N+2
N) = —— N -1 — XY _— 4.
—3znynpao(X,Y) — xR (X, Y) (4.6)

ol fpm (X, Y) = 75 5\511 x'y™ est un estimateur de E(X"™Y™) en utilisant N —1

échantillons. Pour I'estimation des moments, nous avons considéré la formule suivante :

pan () = 3 A= Wt = 1) + (1= N)afy?)

ou 0 < A < 1 est le facteur d’oubli, pinm (k) est estimateur de pipn,(X,Y) sur k
échantillons.

Pour tester ’estimateur ainsi développé, nous avons généré un signal i.i.d S de 20000
échantillons, non-stationnaire qui contient quatre parties :

— La premiére partie S7 est un signal uniforme centré qui varie entre -1 et 1 (8000
échantillons).

— La 2¢ partie Sy est un signal gaussien centré réduit (5000 échantillons).

— La 3° partie S3 est un signal uniforme centré qui varie entre -2 et 2 (3000 échan-
tillons).

— La derniére partie Sy est un signal gaussien centré avec un écart type o = /2
(4000 échantillons).

En utilisant le signal S, nous avons généré deux autres signaux X(n) = S(n) et
Y (n) = S3(n) (il est clair que les x; et y; sont i.i.d et z; dépend de y;). Dans ce cas, le
cumulant d’ordre 4 est donné par :

Cumsi(X,Y) = B(X%) — 3E(XY)E(X?)

Nous avons montré que le cumulant pour les parties uniformes est donné
par Cumsi(X,Y) = —;—saG. Pour les parties gaussiennes, on sait que l'auto-cumulant
d’ordre quatre d’un signal gaussien est zéro, on déduit alors que E(X*) = 3FE(X?)? =
30, En utilisant I'intégration par partie, nous avons ainsi montré que le cumulant pour
les parties gaussiennes devient Cumgi(X,Y) = 605.

3De la méme maniére les deux autres estimateurs adaptatifs peuvent étre facilement développés.
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Nos simulations ont montré que ’estimateur des moments est plus ou moins un bon
estimateur (¢a dépend de la valeur du facteur d’oubli et de la loi des échantillons du
signal), par contre l'estimateur du cumulant proposé est un bon estimateur pour les
signaux stationnaires mais pas pour les signaux non-stationnaires, voir Fig. 4.3.

160~
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120r Rouge
100~

80

40t

20

Fi1G. 4.3 — Valeur théorique de cumulant en noir, 'estimateur biaisé (4.2) en rouge et
I'estimateur proposé (4.6) en bleu avec A = 0.99.

Pour améliorer cet estimateur, nous avons introduit un effet de mémoire. En ajoutant
un facteur d’oubli v dans I'estimateur du cumulant, le nouvel estimateur est (voir Fig.

4.4) :

N -2 1 N +2 5
= —ZCOno1 4 =X, Y) + —— 4.
Cn 101+ (X, )+N(N_1)7$NZUN (4.7)

—3vanynuoe(X,Y) — 3y (X, Y) + (1 — v)anyd — 3(1 — v)anyn i,

Finalement, pour diminuer l'agitation du dernier estimateur suivant la d.d.p des
échantillons, nous avons remplacé les zn et les yy dans la formule (4.7) par leurs
moyennes sur un petit nombre d’échantillons (pour que 'estimateur ne soit pas trop
gourmand en temps de calcul) entre 10 et 50 échantillons.
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Fia. 4.4 — Valeur théorique de cumulant en noir, I'estimateur biaisé (4.2) en rouge,
I'estimateur proposé (4.6) en bleu et l'estimateur (4.7) en vert avec A = 0.99 et v =
0.998.

4 Conclusion

Dans ce chapitre, j’ai présenté nos contributions dans le développement des méthodes
statistiques sur deux volets :

1. Théorique, en analysant les propriétés du kurtosis.

2. Pratique, en proposant certains estimateurs non-biaisés et consistents qui peuvent
étre utilisés avec les signaux stationnaires aussi bien avec les signaux non-stationnaires.

Finalement, il faut noter ici que les estimateurs ainsi proposés peuvent étre améliorés
en considérant un modéle non i.i.d pour les échantillons mais dans ce cas on doit définir
un modele stochastique (i.e. la matrice de probabilités de transitions).
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Chapitre 5

Guerre électronique

1 Préambule

Apres la 2° guerre mondiale, la guerre électronique a pris une dimension importante
pendant la guerre froide entre les deux grandes puissances USA et URSS. Cette guerre
s’applique sur tous les systémes qui utilisent les ondes électromagnétiques notamment
les systémes de télécommunication et les radars parmi d’autres systémes comme : fusées
de proximité, systémes de navigation et de positionnement, contréle et guidage d’en-
gins, etc. Actuellement, les systémes mixtes de guerre électronique EWIS (Electronic
Warefare Integrated System) se développent autour de quatre grands axes de recherche :

— Les systémes C41 (Command, Control, Communication, Computer and Intelli-
gence systems) controlent les opérations de EWIS en assurant la liaison entre les
différents systémes et la fusion de données.

— Les systéemes COMINT/DF (Communication Intelligence / Direction Finding)
permettent a la fois la détection, la démodulation et la classification de différents
signaux de transmission (FSK, PSK, QAM, TCM, OFDM).

— Les seuls éléments actifs de EWIS sont ECM (Electronique CounterMeasure) uti-
lisés pour interférer ou imiter les signaux des ennemis.

— ELINT (ELectronic INTelligence) : pour des raisons de surveillance militaire, un
radar passif ou ESM (Electronic Support Measures) est souvent installé pour iden-
tifier et détecter les différents signaux radar interceptés.

Pour la surveillance maritime, la détection, la localisation et l’identification des
engins sous-marins, ou la caractérisation de milieux sous-marins, les ondes électroma-
gnétiques ne sont plus adaptées. La quasi-totalité des systémes de détection, localisation
ou identification sous-marines exploitent les ondes acoustiques. Ces applications sont au

63
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coeur de I’extension de la guerre électronique aux milieux sous-marins. En 2004, I’EN-
SIETA et le centre militaire d’océanographie (CMO) de I’établissement principal de
service hydrographique et océanographique de la marine (SHOM) ont signé un contrat
de recherche sur les Méthodes d’Observation Discréte de I’Environnement (MODE).
Pour ces raisons, mes contributions au projet MODE sont décrites dans ce chapitre.

2 Séparation de sources pour la guerre électronique

Dés le début des années 1980 (surtout aprés 'invention du téléphone mobile), les mé-
thodes classiques du traitement de signal, comme 'analyse spectrale, le filtrage linéaire
et la transformation de Fourier, ont été limitées. Cette limitation a donné potentielle-
ment naissance & deux axes de recherche :

— Pour répondre a des nouvelles applications trés exigeantes, des chercheurs ont ainsi
développé certaines méthodes et approches bien adaptées a ces applications : les
méthodes aveugles (séparation, identification et égalisation), les méthodes statis-
tiques, les filtres adaptatifs ou particulaires, etc.

— D’autres chercheurs ont exploré d’autres domaines de représentation et de trans-
formation des signaux : Représentation Temps - Fréquence (RTF), représentation
temps-échelle, ondelettes, etc.

Le probléme de la séparation aveugle de sources (BSS) peut étre clairement iden-
tifié dans certains cas liés aux applications de la guerre électronique comme ELINT,
COMINT ou la tomographie passive. Dans beaucoup d’autres cas, le probléme de la
séparation n’est plus adapté a nos applications. C’est ainsi qu’il faut distinguer entre
ce probléme et la richesse de la littérature scientifique par différentes techniques et
concepts théoriques introduits ou utilisés dans les divers algorithmes ICA, comme : les
statistiques des différents ordres, les méthodes des sous-espaces, indices de performance,
information mutuelle etc.

Nos contributions a la guerre électronique en utilisant des techniques ICA ou en
développant des méthodes spécifiques sont synthétisées dans la suite.

3 ELINT

Les signaux émis par un radar ont des caractéristiques qui dépendent de son sys-
téme électronique et des propriétés physiques de son antenne. Autrement dit, ces signaux
peuvent étre considérés comme la signature du radar et l'identification de ces signaux
nous conduit & bien identifier et classifier le radar en question. A nos jours, les radars
modernes utilisent des signaux de plus en plus complexes. Pour détecter la direction,
la vitesse et la nature d’une cible, un radar doit exploiter les différentes informations
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existantes dans le signal écho réfléchi par la cible (comme la direction d’arrivée DOA!,
le délai, la fréquence Doppler, les amplitudes). D’autre part, pour identifier un radar, un
ESM doit explorer d’autres types d’information & partir des signaux émis par ce radar,
comme :

1. La direction (DOA) ou l'angle d’arrivée AOA (Angle Of Arrival).

2. La fréquence radio (RF i.e. Radio Frequency) ou la fréquence porteuse (Carrier
Frequency).

Les amplitudes ou les puissances.

Temps d’arrivée (TOA, Time Of Arrival).

Différence de temps d’arrivée DTOA (Difference Time Of Arrival).
Largeur d’impulsion (PW, Pulse Width).

Période de répétition (PRI, Pulse Repetition Interval).

Motif de PRI staggée.

Type de modulation utiliste (MOP i.e. Modulation Of Pulse : ot 'on trouve des
modulations linéaires comme la modulation d’amplitude ou une modulation de
phase, ou bien des modulations non linéaires comme la modulation de fréquence,
FM = Frequency Modulation, ou un Chirp).

© 0 N e otk W

Pour P’estimation des différents paramétres du radar, plusieurs méthodes et hypo-
theéses ont été proposées par la communauté scientifique. Pour la plupart de ces mé-
thodes, l'existence d’un émetteur unique (mono-source) est exigée. D’autre part, les
performances de ces méthodes dépendent énormément du rapport signal a bruit (SNR,
Signal to Noise Ratio) et bien stir de la nature du bruit. Cela limite I’application de ces
méthodes dans le traitement des signaux réels ot souvent les signaux interceptés sont
les signaux émis par plusieurs émetteurs qui peuvent se chevaucher. Actuellement, le
modeéle multi-émetteurs ou multi-sources est largement considéré. Le traitement de ce
dernier modéle a donné naissance & deux stratégies différentes :

— L’estimation des différents parameétres en utilisant les signaux observés (ou les
signaux mélangés).

— L’application des algorithmes de désentrelacement des sources, puis des algo-
rithmes plus simples d’estimation des paramétres d’un signal mono-source.

I1 nous faut noter ici 'existence de deux types d’ESM (Electronic Support Mea-
sures) : mono-capteur (i.e. mono-antenne dans le cas d’un radar classique) et les multi-
capteurs (i.e. multi-antennes). Il est clair que le systéme multi-antennes nous donne
plus de possibilités pour séparer et discriminer les différents signaux. En adaptant les

!i.e. Direction Of Arrival
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méthodes de séparation aveugle de sources existantes [18, 33, 34, 38, 153, 195|, nous
avons proposé un critére basé sur les cumulants du 4¢ ordre pour 'estimation spectrale
et une étude comparative apparue a ICA 2003.

Spectre par JADE (séparation)

nnnnnnnnnnnnnn Fréquence (H2)

a- MUSIC-4, MUSIC-2 avec 5 capteurs et 3 sources b- 3 capteurs et 3 sources.

FiG. 5.1 — Estimation de DOA en utilisant MUSIC-4, MUSIC-2 et JADE, avec un bruit
AWGN et SNR =0dB (tiré d’'une communication a ICA-2003)

Finalement, il faut mentionner que malgré I'importance des applications ELINT
dans la guerre électronique, peu de méthodes sont développées et publiées [23, 58, 69,
70, 71, 99, 93, 105, 124, 144, 147, 150, 180|. La plupart de ces derniéres méthodes
sont des méthodes de traitement classiques fondées principalement sur les statistiques
d’ordre deux et le filtrage (filtre de Kalman, filtre de Wiener, modélisation ARMA,
MUSIC, ESPRIT, etc). L’application des méthodes aveugles du traitement reste un
domaine ouvert.

4 COMINT

Pour plusieurs raisons (surveillance et controle des autorités civiles, mesures de qua-
lité, guerre électronique), 'identification, la reconnaissance et ’estimation des para-
métres des signaux de télécommunication interceptés prennent de I'ampleur. Le dé-
veloppement rapide des systémes et des signaux de communication numérique pose un
grand défi pour les systémes COMINT. Malgré ses potentialités, l'importance et I'enver-
gure de ses applications, un systéme COMINT est fortement 1ié & des activités militaires,
ce qui explique la diffusion des méthodes du traitement soit souvent restreinte. Dans la
littérature, pour ce qui est de la reconnaissance de modulation, on peut ainsi recenser
plusieurs communications [4, 11, 96, 139], quelques articles [16, 156, 170, 182] et un seul
livre [10] de référence. Dans [10], les auteurs proposent une étude bibliographique sur
les méthodes classiques de traitement des signaux de communication analogique ou nu-
mérique. L’abondance des systémes de communication numérique et leurs applications
font que les systémes analogiques sont quasi abandonnés. Dans la suite, seuls les signaux
numériques sont considérés. Nos contributions dans COMINT peuvent principalement
étre résumeées par les points suivants :
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— Proposition et modification des méthodes statistiques simples de reconnaissance,
de classification et d’extraction.

— Proposition d’une méthode de reconnaissance basée sur la Représentation Temps-
Fréquence (RTF) des signaux.

— Développement de méthodes statistiques performantes de reconnaissance, de clas-
sification et d’extraction.

— Proposition d’algorithmes de séparation aveugle de signaux numériques de com-
munication issus d’un mélange instantané ou convolutif sous-déterminé (moins de
capteurs que de sources).

Pour répondre a des applications réelles d’interception, nos algorithmes doivent fonc-
tionner avec les contraintes suivantes :

— Le signal est échantillonné a 4 fois la bande (maximum 10 fois).

— Le signal contient au moins 100 symboles et moins de 500 symboles.

Le RSB est inférieur a 10 dB.

Différents types de canaux sont possibles : Gaussien, COST 207, HF (CCIR).

Nos contributions 8 COMINT peuvent étre résumées dans les trois axes de recherche
suivants : estimation de paramétres, classification et reconnaissance et finalement la
séparation de signaux numériques.

4.1 Estimation de parameétres

L’ultime but de COMINT est la récupération du message envoyé dans un contexte
de communication non-coopérante (i.e. "non data aided"). Dans ce contexte, 'extrac-
tion de toute information & partir du signal intercepté est importante. Le cardinal de
I’ensemble d’informations existantes dans les modulations numériques modernes est im-
pressionnant. L’estimation précise de certains parameétres de modulation devient cruciale
pour les différentes étapes de la chaine de traitement. C’est ainsi qu’on trouve que 'esti-
mation avec une extréme précision de la fréquence porteuse est nécessaire pour ramener
le signal en bande de base et stabiliser les constellations de modulation pour assurer
une bonne classification et reconnaissance dans la suite. Une fois le signal ramené en
bande de base, il est nécessaire alors de bien estimer la durée symbole pour assurer une
bonne estimation des autres paramétres.

Vue l'importance de la fréquence porteuse et de la durée symbole, nous avons in-
tentionnellement limité nos contributions a I’estimation précise de ces deux paramétres.
Tout d’abord, nous avons effectué une étude bibliographique et comparative sur I'en-
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semble des méthodes classiques d’estimation de ces parametres [100, 175]. Cette étude

a fait I'objet d’une communication apparue & SPPRA’2002.
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F1G. 5.2 — Quatre méthodes classiques d’estimation de la fréquence porteuse (tiré d'une

communication & SPPRA 2002.)

En se basant sur une représentation temps-fréquence, nous avons proposé des es-
timateurs? de la durée symbole pour les différents types de modulation (ASK, PSK,

QAM et FSK).
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FiG. 5.3 — Estimation de la durée symbole avec la divergence de Kullback appliquée
sur la RTF d’une modulation PSK4 et un SNR=10dB. (tiré d’'une communication a

Baiona’2003)

Dans un récepteur optimal, 'estimation de la fréquence porteuse est la premiére
étape dans les procédures de démodulation, de classification et de reconnaissance. Dans

2Ces estimateurs sont basés sur plusieurs critéres comme la dérivée de la RTF, le produit vectoriel
de deux tranches de la RTF, I’entropie de Shanonn normalisée, la divergence de Kullback et la variation

de la fréquence centrale.
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le cadre de la thése de Pedzisz, nous avons proposé une approche & deux étapes pour
une estimation précise de la fréquence porteuse :

— Une estimation préliminaire est faite a partir de la densité spectrale de puissance
estimée par la méthode de Welch [191].

— Cette estimation est ensuite raffinée en minimisant au voisinage de la fréquence
préliminaire une fonction objectif basée sur la densité de probabilité et ’entropie
de Reny de la phase instantanée du signal recu.

Cette approche a fait 'objet d’'une communication présentée & la conférence inter-

nationale SOFTCOM’2004, voir fig. 5.4.

100 symb., 5 sampl./symb.
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Fia. 5.4 — Estimation de la fréquence porteuse : d,, représente ’erreur d’estimation
normalisée (tiré d’'une communication & SOFTCOM’2004)

Vu la complexité des systémes de communication actuels, I'interception d'un signal
isolé et bien identifié devient peu probable. Dans ce contexte, nous nous sommes pen-
chés sur une extension de la méthode précédente pour I'estimation de deux fréquences a
partir d’une seule observation (i.e. le signal re¢u est un mélange de deux signaux émis et
inconnus). Cet algorithme maximise deux fonctions objectifs basées sur les statistiques
du 2° et du 4° ordre. Cette méthode a été limitée au cas de signaux BPSK. 1l faut
mentionner, ici, deux points importants :

— On n’a pas trouvé dans la littérature une méthode équivalente. Cette méthode a
donc le mérite d’étre considérée comme une étude de faisabilité d’un tel systéme
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de synchronisation.

— Le choix des signaux BPSK n’est pas trop restrictif puisque ces signaux sont lar-
gement utilisés. On peut ajouter aussi que ce type de scénario (la synchronisation,
ou ultérieurement la séparation, de deux porteuses ou deux signaux BPSK émis)
peut s’inscrire dans le cadre de l'interception des signaux émis par des systémes
modernes et complexes comme un satellite communicant en mode "double-talk".

Comme la littérature est pauvre dans ce domaine, les performances de la méthode
proposée ont été comparées a celles d’une méthode classique, MUSIC, mais non-adaptée
a ce nouveau scénario. Notre méthode et une étude expérimentale ont fait 'objet d’une
étude présentée & EUSIPCO 2005. La figure 5.5 présente une comparaison entre les
performances de la méthode proposée et la méthode classique MUSIC. Les performances
sont illustrées par les variances de deux estimateurs en fonction de D fTy (i.e. le produit
entre la différence de fréquence entre les deux porteuses et le temps d’observation).

o2-HOS o2 -MUSIC
108 10— ——
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1 2 4 8 16 32 64 128 1 2 4 8 16 32 64 128
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F1G. 5.5 — Une comparaison entre les performances de la méthode proposée et la méthode
classique MUSIC. (tiré d’'une communication & EUSIPCO’2005)

4.2 Classification et reconnaissance de modulation

Si ’estimation des parameétres est une étape nécessaire pour les systémes d’intercep-
tion, la classification et la reconnaissance de modulation sont deux étapes primordiales
dans tout systéme COMINT. Puisque certains algorithmes font a la fois la classification
et la reconnaissance, certains auteurs font I’amalgame entre ces deux termes. Dans la
suite, nous considérons la classification comme étant 1'opération qui nous permet d’af-
fecter un signal & une famille de modulation (PSK, QAM, FSK, OFDM, TCM) et par
la reconnaissance nous désignons I'étiquetage a I'intérieur d’une famille (8PSK, 4PSK).
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Pour classifier ou reconnaitre les modulations classiques, les chercheurs ont déve-
loppé plusieurs algorithmes dont le point commun est I’exploitation des caractéristiques
discriminantes (features ou patterns en anglais) basées sur les statistiques du signal
recu, voir [10, 101, 138, 156, 149, 194] et les autres références citées dedans.

Dans ce contexte et en développant une nouvelle caractéristique discriminante?, voir
Fig. 5.6, nous avons tout d’abord proposé une modification d’un algorithme classique
bien connu, i.e. le DMRA (Digital Modulation Recognition Algorithm) proposé par
Azzouz et Nandi [10]. Cette méthode a fait I'objet d'une partie d’étude présentée a SP-
PRA2002. La sensibilité d'un tel algorithme au bruit (via le SNR), a la durée symbole
et le temps d’observation parmi d’autres contraintes liées au contrat industriel ont été
nos motifs pour explorer d’autres approches basées sur les représentations RTF.

400

- seulil

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Signal Noise Ratio

FiG. 5.6 — L'utilisation de la corrélation modifice Cory pour discriminer les signaux
MPSK de MFSK. (tiré d'une communication & SPPRA’2002)

Les représentations multidimensionnelles de type RTF ou ondelettes ont été récem-
ment utilisées pour faire la classification de modulation [96, 122]. Pour diverses raisons
citées plus haut, nous nous sommes penchés sur 'extraction des caractéristiques discri-
minantes & partir de la densité spectrale de puissance (DSP) et d'une représentation
RTF adéquate* du signal observé. Dans notre étude et pour un canal de transmission

3Cette caractéristique discriminante est basée sur une modification de la fonction de corrélation
appliquée dans le domaine fréquentiel.

“Le choix d’une représentation temps-fréquence (RTF) et de ses paramétres est validé par une étude
expérimentale préliminaire.
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gaussien, un arbre de décision a été proposé pour classifier les signaux classiques (MPSK,
MFSK, MQAM) et un algorithme de reconnaissance des signaux MFSK a été lui aussi
proposé. Le dernier algorithme calcule le nombre d’états d’'une FSK comme étant le
nombre des maxima dominants dans I’énergie moyenne estimée a partir de DSP via des
fenétres de durée d’observation croissante, voir Fig. 5.7. Cette étude a été présentée a
"Baiona Workshop on signal processing in communications" en 2003.

F1G. 5.7 — Reconnaissance d’une FSK4 en utilisant un critére statistique appliqué sur
la RTF du signal regu. (résultats présentés a Baiona’2003)

Généralement, les approches basées sur les RTF souffrent principalement de deux
inconvénients majeurs : leur exigence de calcul (temps de calcul, mémoire nécessaire)
et leur grande sensibilité aux parameétres des modulations (i.e. durée symbole, synchro-
nisation, modeéle du canal de transmission, efc). Le dernier inconvénient nous a obligés
a reconsidérer les approches statistiques.

Suite aux problémes mentionnés et rencontrés dans les méthodes de classification
ou de reconnaissance en RTF, nous avons uniquement considéré, dans le cadre de la
theése de Pedzisz, le développement des méthodes statistiques. Dans une conférence in-
ternationale ICA’2004, nous avons proposé un algorithme de classification capable de
fonctionner méme avec un SNR de 'ordre de 5 dB. L’idée principale de cet algorithme
consiste a classifier les signaux dans un plan obtenu a la suite d’'une compression par un
algorithme PCA (Principal Analysis Component) de huit caractéristiques discriminantes
basées sur les statistiques d’ordre supérieur des amplitudes et des phases instantanées,
voir Fig. 5.8.
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F1a. 5.8 — Classification des signaux en utilisant un critére statistique. (tiré d’une com-
munication apparue a ICA2004)

En utilisant une méthode similaire, nous avons proposé dans la revue Digital Signal
Processing, un algorithme de reconnaissance de signaux BPSK. Dans cette derniére ap-
proche, le plan de décision est obtenu par une projection (en utilisant un algorithme
PCA) de trois caractéristiques discriminantes basées uniquement sur le développement
en série de Fourier de kurtosis de la phase instantanée.

11 faut signaler ici, que toutes les méthodes citées ou mentionnées dans cette section
sont uniquement applicables & un signal mono-composante dont le canal de transmission
peut étre un canal mono-trajet de type gaussien (en admettant P'existence d’un bruit
additif blanc et gaussien, AWGN) ou multi-trajets (comme dans un canal de transmis-
sion de type CCIR, COST, etc). La généralisation de ces méthodes a un systéme de
réception MIMO donnera une grande envergure a ’application de ce systéme dans un
systéeme COMINT de demain.

4.3 Séparation de signaux de communication numérique

Le nombre croissant des utilisateurs et des applications utilisant les systémes de
communication est un excellent motif pour 1’évolution des systémes de télécommuni-
cation. Ces derniers ont été obligés de migrer d'une stratégie de type TDMA (Time
Division Multiple Access, i.e. Multiplexage Temporel) vers un autre de type FDMA
(Frequency Division Multiple Access, i.e. Multiplexage Fréquentiel) et plus récemment
vers le CDMA (CODE Division Multiple Access, i.e. Acces Multiple par Code). D’autres
techniques de communication ont commencé & faire surface et & s’imposer dans diffé-
rentes normes, notamment les techniques MIMO (Multi-input Multi-output dans le sens
d’un codage d’Alamouti ou plus généralement d’'un Codage Spatio-Temporel Orthogo-
nal). Pour les prochaines générations des systémes radio, certains prévoient 'utilisation
de SDMA (Spatial Division Multiple Access, i.e. Multiplexage Spatial) ot 'on ajoute
une dimension spatiale en utilisant 1'indépendance statistique des signaux. Toutes ces
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stratégies doivent étre aussi bien considérées dans les systémes d’interception qui doivent
étre capables de classifier et de reconnaitre les modulations & partir des signaux observés
qui seront a priori des signaux mélangés. D’ot la nécessité de développer des algorithmes
aveugles de traitement pour la séparation des signaux, ou l’identification du canal.

Pour une configuration opérationnelle et optimale d’un systéme d’interception, nous
nous sommes penchés sur Iidentification aveugle du canal de transmission (multi-trajets
ou avec mémoire) sous-déterminé (avec plus de sources que de capteurs) et la séparation
aveugle des signaux de communication numérique issus d’un tel canal. Notre objectif
premier est d’isoler les différentes composantes afin de les dénombrer et de parvenir &
leur identification ou & I'extraction des informations.

11 faut signaler ici que la séparation d’un mélange sous-déterminé est un théme de re-
cherche trés récent qui prend de plus en plus d’ampleur [25, 65, 135, 136, 148, 162, 183].
La plupart des derniers algorithmes nous permettent de réaliser une identification
aveugle ou une séparation a condition de vérifier des hypothéses supplémentaires sur
les signaux (& titre d’exemple I'aspect parcimonieux, ou sparse en anglais, de signaux)
ou sur les canaux. Concernant la séparation des signaux de communication numeérique
issus d’un canal sous-déterminé, Comon et al. ont proposé un algorithme original dont
I'idée principale est de rendre le mélange déterminé en construisant d’une fagon synthé-
tique des observations supplémentaires [54, 56, 134]. Toutes les méthodes mentionnées
jusqu’ici nécessitent plus d’un capteur. Cette derniére hypothese devient trés exigeante
pour certaines applications de COMINT ou ’on est obligé a traiter les signaux issus
d’un canal mono-capteur et sous-déterminé de type MISO (Multiple Input Single Out-

put).

A notre connaissance, peu de méthodes ont été proposées pour traiter un canal
MISO. Pour traiter des signaux acoustiques ou des instruments de musique, des algo-
rithmes ont été considérés dans [97, 107, 106].

En utilisant une représentation RTF et en supposant une certaine continuité dans les
signatures Temps-Fréquence (TF) des signaux, nous avons proposé une communication
apparue a ASM’2003.

Diamantaras et al. dans [67, 66] ont proposé une approche théorique intéressante
pour la séparation de signaux binaires antipodaux (BPSK réels) a partir d’un mélange
instantané avec un bruit additif gaussien. Leur approche consiste tout d’abord & estimer
les paramétres du mélange en identifiant les maxima dans la densité de probabilité
du signal observé. Les sources sont ensuite séparés en minimisant un critére d’erreur
quadratique. 11 faut signaler la sensibilité® d'une telle méthode vis a vis du rapport
signal a bruit.

5L’identification des maxima suppose que la densité de probabilité soit la somme de plusieurs densités
de probabilité gaussiennes séparables, i.e. le SNR est trop faible. Dans leurs articles, les auteurs ont
montré des résultats avec un SNR de l'ordre de 25dB.
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Pour séparer, identifier ou reconnaitre les signaux de communication numérique issus
d’un canal MISO convolutif, notre étude a été divisée volontairement en deux parties :

— Dans un premier temps, nous avons considéré une étude de faisabilité dans laquelle
on suppose que le signal regu est issu d'une antenne mono-capteur (i.e. un systéme
SIMO, Single Input Multiple Output) et d’'un canal sans mémoire autrement dit
un mélange instantané. Le but principal de cette étude consiste & développer une

méthode de séparation "simple" mais robuste et capable de fonctionner avec un
SNR faible.

— Dans un deuxiéme temps, un modéle plus réaliste doit étre étudié. Dans ce mo-
déle, nous visons le cas d’un canal mono-capteur et multi-trajets avec mémoire
(i.e. un mélange MISO convolutif).

Nous avons déja mentionné l'intérét de séparer un mélange de deux signaux BPSK
pour certaines applications de COMINT. C’est cette application qui a été considérée
comme un des objectifs principaux de la thése de Pedzisz. Dans ce contexte, nous avons
abordé les deux axes de recherche mentionnés ci-dessus de la fagon suivante :

1. Mélange instantané : ce type de mélange correspond & un canal mono-trajet sans
mémoire et qui est souvent considéré par la communauté scientifique sous le nom
d’un canal gaussien. Dans une conférence internationale et spécialisée en sépara-
tion aveugle de sources, ICA’2006, nous avons proposé un algorithme de séparation
constitué de deux étapes. L’estimation des paramétres du mélange est faite en uti-
lisant les statistiques de signaux. La séparation est faite en introduisant un signal
auxiliaire obtenu par une rotation fréquentielle appliquée au signal original et
suivi par une minimisation d’erreur quadratique. Les résultats expérimentaux ont
corroboré lefficacité de la nouvelle méthode méme avec un SNR de I'ordre de 5 dB.

2. Mélange convolutif : en considérant un canal MISO convolutif traversé par deux
signaux BPSK statistiquement indépendants, nous avons proposé une structure
de récepteur optimal pour récupérer les séquences binaires émises, i.e. les symboles
envoyés. Notre récepteur contient d’une facon similaire aux autres récepteurs des
blocs de PSF (Pulse Shaping Filter) et des seuils. Pour la récupération des sé-
quences binaires, nous avons utilisé trois fonctions de cott @Q;, voir Fig. 5.9 :

(a) Q1 est basée sur les statistiques d’ordre deux de la partie imaginaire des
signaux auxiliaires obtenus par une rotation fréquentielle du signal observé.
Cette fonction nous permet d’estimer les signaux modulés, SEQS;.
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(b) L’application d’un algorithme de type CMA (Constant Modulus Algorithm)
comme notre deuxiéme fonction ()2 est nécessaire pour égaliser les canaux
de transmission simples C;(w) de type SISO (Single-Input Single-Output)
correspondant aux signaux modulés, SEQS;.

(c) Finalement, les séquences binaires, SEQB;, sont obtenues par une minimi-
sation d’erreur quadratique, Q3.

Les simulations [165] ont montré de bons résultats caractérisés par des taux d’er-
reur (BER : Bit Error rate) faibles. Cette étude a été présentée & ESANN’2006.

F1G. 5.9 — Structure d'un récepteur capable d’extraire les séquences binaires & partir
de deux signaux BPSK indépendants qui ont traversé un canal de transmission de type
MISO multi-trajets (présenté a une conférence internationale, ESANN’2006).
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5 Tomographie passive

La tomographie acoustique [185] est utilisée a des fins civiles ou militaires : hydrogra-
phie, cartographie, météorologie, informations utiles aux navigateurs, perfectionnement
des concepts de sonars, etc. La majorité des systémes utilisés dans la tomographie acous-
tique sont des systémes actifs. La tomographie acoustique océanique passive [80, 81] est
une nouvelle branche de la tomographie, ot ’on utilise les sources acoustiques d’oppor-
tunité existants dans le milieu. La tomographie passive devient de plus en plus au centre
d’intérét de la communauté scientifique principalement pour les trois raisons suivantes :

— Un systéme passif est un systéme discret, 'importance d’une telle qualité est évi-
dente pour toute application militaire dans le cadre d'une guerre électronique.

— Un systéme d’émission ne faisant pas partie d’un systéme passif est souvent un
systéme sophistiqué, encombrant et cher. La marginalisation ou ’élimination d'un
tel systéme sont des motifs logistiques et économiques. Cette derniére raison est
un grand avantage en faveur du choix d’un systéme passif pour toute application
militaire ou civile.

— Quoique, pour l'instant, I’écologie ne soit pas le souci principal dans ce domaine,
on peut remarquer que les systémes passifs sont des systémes écologiques, puis-
qu’ils ne produisent aucune perturbation de I’écosystéme du fond marin par une
émission de signaux.

Bien str, il n’y a pas que des avantages & utiliser un systéme passif. Un inconvénient
évident est la dépendance du systéme vis a vis des émetteurs existants naturellement
dans le milieu et surtout la pénurie d’information sur ces derniers. Concernant le manque
d’information a priori sur les émetteurs, on peut citer principalement le nombre, les
positions et les types des émetteurs. En addition, la majorité des algorithmes de la
tomographie suppose l'existence d’un émetteur unique avec un bon rapport signal &
bruit. Ces derniéres hypothéses ne sont plus vérifiées dans un contexte passif. Dans ce
cas, plusieurs scénarii sont possibles :

1. Mono-Source Mono-Capteur : considérons le cas le plus simple ol on admet 1’exis-
tence d’une seule source dans le canal. Les méthodes classiques d’identification
[187] sont les plus aptes, par rapport a leurs performances et par rapport a leurs
temps de calcul, pour traiter ce cas.
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2. Multi-Sources Mono-Capteur : admettons que pour une raison quelconque (sim-
plicité, stratégie ou économie), 'observation est faite uniquement a l'aide d’un

seul capteur. Pour une telle configuration, deux cas sont envisageables suivant les
propriétés de la forme d’onde du signal :

(a) Signaux avec différentes signatures de dimension 1 (droites ou courbes) dans
le plan Temps-Fréquence ou Temps-Echelle. Dans ce cas, des algorithmes
basés sur les diverses représentations Temps-Echelle ou méthodes Temps-
Fréquence peuvent étre considérés comme [24, 76, 141, 175 : la transfor-
mée de Fourier a court terme (STFT), le spectrogramme, la scalogramme,
la distribution de Wigner-Ville, la distribution de pseudo Wigner-Ville, la
distribution de Page, le spectrogramme avec Réallocation du Signal parmi
d’autres représentions possibles.

WV, lin. scale, imagesc, Threshold=5%
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Fia. 5.10 — La représentation Wigner-Ville de certains signaux "chirp" (signaux FM)

(b) Signaux avec les mémes signatures ou sans signature géométrique exploi-
table (dimension > 1, forme irréguliére, etc.) dans le plan temps-fréquence
ou temps-échelle, voir fig. 5.11 : dans ce cas, on n’a pas de solutions classiques
ou générales.

3. Multi-Sources Multi-Capteurs : ici on considére le cas général c.-a.-d. un canal avec
plusieurs sources et plusieurs capteurs. Etant dépendant de la nature de sources
en considération (gaussienne ou non), les algorithmes ICA peuvent étre utilisés
pour séparer les différentes sources.
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WV, lin. scale, imagesc, Threshold=5%
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Fi1G. 5.11 — La représentation Wigner-Ville d'un signal d’observation issus d'un mélange
de certains signaux réels

On peut constater ainsi 'importance des méthodes de traitement aveugles surtout
la séparation de sources pour renforcer les algorithmes existants en tomographie. Il faut
noter ici que d’'une part dans les applications de I’Acoustique Sous-Marine (ASM), le
canal de transmission peut étre modélisé par un mélange convolutif. D’autre part, parmi
les algorithmes de séparation des mélanges convolutifs, peu d’algorithmes sont consa-
crés au traitement des signaux non stationnaires (une caractéristique trés importante
de signaux acoustiques sous-marins naturels comme les vocalises de baleines et d’autres
animaux marins, ou artificiels comme les bruits de bateaux, de sous-marins etc.). Aucun
de ces derniers algorithmes est dédié au traitement de signaux acoustiques.

La stratégie choisie pour mener notre étude, consiste a développer ou & appliquer des
algorithmes de séparation de sources (Modéles Linéaires, i.e. les mélanges instantanés
ou convolutifs) en suivant trois phases :

1. L’application des algorithmes de séparation pour les mélanges instantanés : ici, le
but principal ici est de mieux caractériser les signauz acoustiques.

2. L’application des algorithmes convolutifs : on a visé dans cette phase a étudier la
sensibilité des algorithmes selon les canauz et les signauz acoustiques.

3. La phase finale consiste naturellement & adapter ou & développer certains algo-
rithmes de séparation dédiés aux canaux et aux signaux acoustiques.

Le déroulement des trois phases nous a amenés a travailler sur différents axes. Les
principales contributions de notre étude sont rapportées, briévement, dans la suite.
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5.1 Caractérisation statistique des signaux acoustiques

Dans notre étude, les sources sont uniquement des signaux acoustiques certes de
différentes natures mais ils ont certaines propriétés en commun. Selon une étude expé-
rimentale sur la "caractérisation et modélisation des sources naturelles" faite par H. Le
Floch, un ingénieur chargé de recherche dans notre laboratoire, on souligne les proprié-
tés suivantes :

— Les signaux acoustiques ne sont pas toujours gaussiens, ce qui explique les perfor-
mances des algorithmes de séparation basés sur les statistiques d’ordre supérieur.

— Ces signaux sont similaires aux signaux de paroles dans le sens d’une non-stationnarité
a long terme et une stationnarité & court terme.

— Ce sont souvent des signaux parcimonieux (Sparse signals).

Pour mieux caractériser les signaux et valider I’application des algorithmes ICA,
plusieurs algorithmes [12, 37, 102, 145] de séparation de mélanges instantanés, qui sont
basés sur divers critéres, ont été implémentés et testés. L’étude expérimentale a montré
que :

— Les méthodes de séparation de sources peuvent étre utilisées en tomographie pas-
sive.

— Parmi les algorithmes aveugles de séparation, ceux qui exploitent les statistiques
d’ordre supérieur & deux ont donné de bons résultats.

— Dans le contexte du projet MODE, d’autres algorithmes peuvent étre considérés
notamment ceux qui exploitent les caractéristiques des signaux (non-iid, non sta-
tionnaires, parcimonieux).

— Parmi les algorithmes testés, ceux qui ont été optimisés pour les signaux de télé-
communication ne donnent pas satisfaction pour les signaux acoustiques.

— On a constaté que certains algorithmes doivent étre adaptés aux signaux acous-
tiques.

Cette étude a fait I'objet d'une publication apparue dans la revue internationale
WSEAS Trans. on Acoustics and Music (2004), voir Fig. 5.12.
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'

Sources Signaux mélangés Signaux séparés.

Fi1G. 5.12 — La séparation de signaux acoustiques issus d’'un mélange instantané en
utilisant un algorithme géométrique [12] (tiré de WSEAS Trans. on Acoustics and Music
(2004))

5.2 Modélisation d’un canal acoustique

Pour simuler I'effet d’'un canal acoustique réel, un simulateur de canal a été implé-
menté. Ce dernier est la généralisation d’'un simulateur (Mono-source Mono-capteur)
proposé par C. Gervaise et al. [84, 83]. Le modeéle du canal choisi est calculé en utilisant
la théorie des rayons. Il faut noter ici que la théorie des rayons est basée sur une ap-
proximation géométrique pour les signaux acoustiques de hautes fréquences [26]. Dans
[73], Etter définit les hautes fréquences pour les ASM par I’équation suivante :

C

> 10
/ D

ou f est la fréequence de 'onde, ¢ est la célérité moyenne (¢ = 1500m/s) et D la hau-
teur de la colonne d’eau. Dans la suite de notre étude, on considére que ce modéle est
acceptable.

Le simulateur implémenté nous donne le choix entre deux types de mélanges : ins-
tantané ou convolutif. Pour un mélange convolutif, on doit préciser la hauteur de la
colonne d’eau, le nombre et les positions (coordonnées cartésiennes) des sources et le
nombre et les positions des capteurs, voir fig. 5.13.
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Fi1G. 5.13 — Un canal acoustique MIMO simple contient deux sources et deux capteurs
avec une hauteur de 500 m pour la colonne d’eau (I’axe horizontal représente les dis-
tances, en m, entre les capteurs et les sources, I'axe verticale indique la profondeur du
canal, en m)

Il faut bien noter ici qu’'un canal acoustique peut étre modélisé par un mélange
convolutif dont le filtre du canal est une matrice H(z) = (h;;(2)) des filtres a réponse
impulsionnelle finie (RIF). Trois points ont été considérés pour rendre notre modéle plus
réaliste :

1. L’existence d’une grande différence entre les temps d’arrivée : pour montrer 'im-
portance de ce probléme, on va considérer I’exemple d’un canal acoustique (multi-
entrées et multi-sorties) le plus simple possible, voir fig. 5.13.

La figure 5.14 nous montre les différents délais obtenus dans chacune des quatre
réponses impulsionnelles du canal (un filtre entre chaque émetteur et chaque ré-
cepteur). Il est clair que le degré (exprimé en nombre d’échantillons) de la réponse
impulsionnelle totale H(z) du canal est tres élevé 4500 (dans certaines simulations,
on a obtenu un degré de 'ordre de 12000 et méme de 22000) et que la différence
entre les degrés des différents filtres est assez importante 1000 (dans certaines
simulations, on a obtenu une différence plus grande que 14000). Cela implique
que le filtre inverse (ou le filtre de la séparation) doit avoir un degré de l'ordre de
10000 & 25000 ce qui est considérable et posera problémes dans les simulations (&
savoir en terme de qualité de la séparation, de temps de calcul, de stabilité des
algorithmes, etc.).
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Fia. 5.14 — Les différents délais de la réponse impulsionnelle du canal. (Abscisse :
indices. Ordonnée : retards en échantillons)

En utilisant I'indétermination sur le facteur multiplicatif scalaire de la séparation
de sources, on peut simplifier la réponse impulsionnelle totale du canal H(z) en
introduisant la notion d’une réponse impulsionnelle relative H,.(z). Pour I'évalua-
tion de H,(z), on ne considére plus les sources d’origine mais une version filtrée
par le filtre correspondant au chemin direct entre une source et le récepteur le
plus proche de cette source. On peut ainsi remarquer que le degré du filtre total
diminue. Par contre la différence entre les différents degrés sera toujours la méme.

2. Les amplitudes des coefficients : pour tenir compte d’un canal réel, on a adopté
le modele de propagation acoustique donné en [179]. Selon ce modéle, 'amplitude
d’un signal acoustique, recu par un capteur qui se trouve & une distance r de la
source, doit étre multipliée par le facteur correctif p qui dépend de la température
de I’eau de mer, de la salinité et de la pression.

3. Pour rendre le modéle encore plus réaliste, on a ajouté un modéle qui tient compte
de l'impédance acoustique du fond [83, 189]. Ce modéle caractérise les pertes
d’énergie dues aux réflexions au fond.
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5.3 Estimation du nombre de sources

L’estimation du nombre de sources rayonnantes dans un canal acoustique n’est pas
un probléme trivial : il est utile pour les différentes parties du projet MODE et est né-
cessaire pour 'application de certains algorithmes ICA. Nous présentons ici les travaux
que nous avons développés ou testés pour ’estimation de celui-ci.

On peut estimer le nombre de sources dans un mélange instantané en utilisant le
rang de la matrice de covariance Xy des signaux observés. Pour un canal sur-déterminé
(i.e. le nombre de sources est strictement inférieur au nombre de capteurs), le rang de la
matrice de covariance Yy est égal au nombre de sources si la matrice H(z) est de rang
plein. Dans ce cas, la détermination du rang de ¥y nous permet d’estimer le nombre
de sources a condition d’avoir un bon SNR.

La généralisation de la méthode précédente pour estimer le nombre de sources dans
un mélange convolutif, voir [2], est immédiate en utilisant un modeéle basé sur la matrice
de Sylvester Ty (H ) correspondant a H(z).

Pour finir ce paragraphe, on a programmé l’algorithme proposé par Chen et al. dans
[43] pour estimer le nombre d’émetteurs dans un réseau de télécommunication a l'aide
de deux ensembles d’antennes X (n) et Y'(n). L’idée principale consiste a estimer la ma-
trice d’auto-corrélation Xz d’un vecteur formé par la concaténation des deux vecteurs
d’observation X (n) et Y(n). A partir de cette derniére matrice, on peut former une
matrice dite "matrice des coefficients de corrélation" X qui est une sorte de matrice de
covariance de deux vecteurs normalisée par leurs matrices de variances. En utilisant un
test de x?2, les auteurs ont proposé un estimateur du nombre des sources basé sur les
valeurs singuliéres p; de la matrice 3.

Nos simulations ont montré certaines limites aux algorithmes considérés qui néces-
sitent des études approfondies sur le choix des critéres et optimisation des différents
parameétres.

5.4 FEtude approfondie sur les indices de performances

Généralement, la classification des algorithmes de séparation aveugle de sources en
fonction de la "qualité" de séparation est une tache délicate et importante qui devient
trés difficile pour toute application ASM. Comme les signaux utilisés en ASM sont de
signaux non stationnaires gaussiens (ou proche des gaussiens) et surtout non intelli-
gibles, la définition de la qualité de séparation pour les mélanges réels devient un défi
exaltant.
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Pour mieux comparer les résultats des algorithmes et quantifier ainsi leurs perfor-
mances, nous sommes inévitablement amenés a étudier les indices de performances. La
difficulté de trouver un bon indice de performance dépend surtout des raisons suivantes :

Les sources sont estimées & une permutation pres.

Les sources sont estimées & un filtre prés.

L’indice doit étre basé sur I'indépendance des sources.

Toutes les statistiques d’ordre deux sont insuffisantes pour vérifier I'état de la

séparation. Par conséquence, tous les critéres classiques (corrélation, filtrage op-
timal, efc) ne peuvent pas étre utilisés.

Dans la littérature, plusieurs indices de performances ont été proposés et étudiés. La
majorité de ces indices sont seulement applicables dans le cas de mélanges instantanés
et quand on connait le canal ou les sources. Concernant cet axe de recherche, nous avons
proposé une étude en 2002 a la conférence internationale en Modélisation, Identification
et Controle, MIC’2002.

Dans le cadre du projet MODE, d’autres indices de performances ont été implémen-
tés, proposés et testés sur des mélanges convolutifs de signaux acoustiques traversant
un canal acoustique. Parmi les différents indices de performances considérés, on trouve
principalement les indices suivants :

1.

Diaphonie Résiduelle Modifiée : nous avons proposé une modification de la diapho-
nie résiduelle, pour mesurer les performances de la séparation dans un mélange
convolutif, ol on sait qu’aprés une séparation non complétée (souvent le cas pour
les signaux réels), une source estimée sera liée a la source originale par la relation
suivante :

§1(n) = h1(z) * s1(n) + ha(z) * sa(n) (5.1)

Ici, so(n) peut représenter la 2° source ou bien un mélange de sources qui sont
différentes de la premiére source si(n). Les h;(z) représentent les filtres résiduels
aprés la séparation. En supposant la connaissance des sources dans nos simulations
(ce ne sera pas le cas dans le monde réel), nous avons défini ainsi la Diaphonie
Résiduelle Modifiée par la relation suivante :

E{(31 — 51)*
E{s1}

L’estimation de hi(z) et de la sortie de I’algorithme §; est faite par une minimisa-

tion de l'erreur moyenne quadratique (i.e. la technique LMS, Least Mean Square).

D,(81,s1) = 10logy <
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2. Information Mutuelle : plusieurs algorithmes ICA sont basés sur la maximisation

de I'Entropie ou la minimisation de Uinformation mutuelle , voir [17, 193]. Selon
[184], 'information mutuelle est le meilleur indice pour mesurer I'indépendance. le
principal probléme de l'utilisation de l'information mutuelle peut étre résumé par
I’estimation de I'information mutuelle elle méme. En effet, cette estimation néces-
site une connaissance a priori de la densité de probabilité conjointe des sources.
Plusieurs méthodes ont été proposées dans la littérature pour estimer la densité
de probabilité d’'un signal aléatoire a partir de I'observation, voir [181]. Dans nos
simulations, nous avons considéré un estimateur proposé par Pham [166] et basé
sur les fonctions splines.

. Dépendance Quadratique : il faut noter que 'information mutuelle n’est pas le seul

moyen pour mesurer 'indépendance. D’autres mesures d’'indépendance peuvent
étre utilisées, comme par exemple la mesure de dépendance quadratique décrite
et estimée en [3]. Cette mesure a ét¢ initialement définie par [114] comme étant une
comparaison entre la premiére fonction caractéristique conjointe d’'un vecteur X et
le produit des premiéres fonctions caractéristiques marginales de ses composantes.

. Décorrélation non linéaire (Kernel ICA) : sachant que l'indépendance de deux

signaux aléatoires X et Y implique I'indépendance de f(X) et g(Y) quelle que
soient les deux fonctions (f et g sont des applications de R™ — R™). Les auteurs
de [13, 14] proposent un algorithme de séparation (et en méme temps une mesure
d’indépendance) qui minimise une fonction de cott appelée F-corrélation pr et
définie de la fagon suivante :

pr = max Corr (f(X),9(Y)) = ma Cov (f(X), 9(Y)) (5.3)

f9eF J9eF Nar (J (X)) Var (9(¥))
Ici Corr (X,Y), Cov (X,Y) et Var (X) représentent respectivement la corrélation,
la covariance et la variance de X et Y. Il faut noter que F est un espace vectoriel
des fonctions de (R) dans (R). Pour mieux choisir les fonctions non-linéaires, les
auteurs de [13] proposent un choix basé sur le noyau de Mercer K(X,Y) véri-
fiant certaines propriétés comme l'invariance par une translation, la convergence
en L2(R™) et l'isotropie.

. Décorrélation non linéaire : nous avons développé une autre fonction de mesure

d’indépendance basée sur le méme principe de 'approche proposée par [13, 14| en
simplifiant le calcul de la fonction de contraste. Notre matrice de covariance non-
linéaire T = (p;;) peut étre appliquée sur les composantes d’un vecteur aléatoire
X = (x;) de la facon suivante :

.- E((f(x:))elg())e) (5.4)
\/E ((F(z:))2) E ((g(z;))?)
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ou f(x) et g(x) sont deux fonctions non-linéaires a définir, et (z). = =z — E{x}.
Il est clair d’aprés la derniére équation (5.4) et les propriétés de l'indépendance
stochastique que la matrice de covariance non-linéaire d'un vecteur aléatoire, dont
les composantes sont indépendantes dans leur ensemble, devient une matrice dia-
gonale. Par contre, l'inverse n’est pas nécessairement vrai. Nous avons défini un
indice numérique basé sur la matrice de covariance de la facon suivante :

o1 (JOEOIE
o= 1o (e ) 9

ou diag(M) est une matrice diagonale qui contient la diagonale principale de la
matrice M et Off(M) = M — diag(M) est la quantité "Off" d’une matrice.

6. Caractérisation de l'indépendance a l’aide de la premiére fonction caractéristique :
pour des variables aléatoires indépendantes, la premiére fonction caractéristique
conjointe est égale au produit des premiéres fonctions caractéristiques marginales.
C’est ainsi que Feuerverger et Mureika en 75| ont proposé et étudié les caracté-
ristiques d’un estimateur de la premiére fonction caractéristique. Quelques années
plus tard, Feuerverger dans [74| a proposé la premiére fonction de mesure de
dépendance. D’autre part Murata [155] a développé une méthode similaire mais
simplifiée et basée sur I'estimateur empirique de la premiére fonction caractéris-
tique.

7. Cumulants Croisés : il est connu que 'indépendance statistique entre deux signaux
aléatoires implique 'annulation de leurs cumulants croisés. En se basant sur cette
propriété, nous avons défini la matrice I" = (v;;) suivante :

o Cum(173) (Xu Xj)2 + Cum(3,1) (X27 Xj)2
i = Var(X;)Var(X;)

(5.6)

ou Var(X;) est la variance d'une composante X; d'un vecteur aléatoire X'). L’indice
de performance appliqué sur les composantes du vecteur aléatoire X est donné
par I'équation suivante :

PerfCG(X) = Off(T) (5.7)

ot Off est 'opérateur mathématique ‘off’, Off(I') = 3_, ., 'yfj

Finalement, une étude comparative sur les indices de performance, les avantages et les
inconvénients de ces derniers ont été ’objet d’une publication récente & EUSIPCO’2006.
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5.5 Architecture générale : pré- et post-traitement des signaux

Nos simulations ont montré 'incapacité des algorithmes actuels d’TICA, dans leurs
versions brutes, vis a vis des signaux et des canaux acoustiques. En effet méme avec
une optimisation d’'un jeu de paramétres, les algorithmes d’ICA implémentés et tes-
tés n’ont pas donné totale satisfaction dans le cadre du projet MODE. Par contre,
nous avons constaté que parmi ces algorithmes, seuls les algorithmes qui exploitent la
non-stationnarité des signaux acoustiques dans le domaine temporel ou fréquentiel, ont
donné des résultats trés moyens. Pour améliorer les performances de ces algorithmes,
nous avons mis en place une structure de pré- et post- traitement des signaux, voir fig
5.15. Trois modules différents de pré- et post- traitement ont été considérés :

Observations

ﬂDI:> ﬂDI:>

Prétraitement N

Canal Acoustique ICA Algorithmes
Post—Traitement

F1G. 5.15 — Schéma synoptique du modéle de séparation du signal avec un pré- et un
post-traitement.

1. Filtre Passe Bas : vu que nos signaux sont des signaux réels enregistrés dans des
canaux réels, il est évident que ces signaux sont contaminés par du bruit dont la
puissance ou 'impact sur les algorithmes de séparation varient avec les signaux, le
temps ou la fréquence. Ce bruit peut étre modélisé par un bruit additif gaussien
centré avec différentes variances qui dépendent des signaux enregistrés. Dans ce
cas, il devient naturel de filtrer les signaux observés par un filtre de type passe
bas dont la bande passante est relativement large pour ne pas affecter les signaux
acoustiques.

2. Banc de filtres : les algorithmes de séparation qui exploitent la non-stationnarité
des sources dans le domaine fréquentiel utilisent une procédure de quantification
du domaine fréquentiel. Cette procédure consiste a estimer la réponse impulsion-
nelle du canal sur certains points de pulsation uniformément répartis dans la bande
fréquentielle de signaux. Pour améliorer les performances d'un tel algorithme, nous
avons proposé un module de pré- et post-traitement fondé sur un banc de filtres.
L’application d’un tel module sur les signaux acoustiques réels nous a permis
d’augmenter la résolution fréquentielle de 1’algorithme et d’améliorer nettement
ses performances.
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o) i
. Séparati
Observations mz> : mc> Traitement mép Araton

Canal Acoustique firem | i)

Algorithmes

Prétraitement ICA

F1G. 5.16 — Schéma synoptique du module de pré- et post-traitement par un banc de
filtres.

Le regroupement des différentes parties d’'un méme signal qui sont séparées dans
les différentes bandes fréquentielles, voir Fig. 5.16, est fait sur un critére statistique
de ressemblance.

3. Transformation en DCT (Discrete Cosine Transform) : Cette transformation nous
permet évidement de compresser les signaux, mais le plus important est le fait
qu’elle rend les signaux plus parcimonieux. Cette derniére propriété est exploitée
par certains algorithmes de séparation. L utilisation d’une telle transformation en
mélanges convolutifs nous permet de réduire le bruit et d’améliorer ainsi le rapport
signal & bruit.

5.6 Implémentation et test de plusieurs algorithmes ICA

Souvent les points communs entre une approche universitaire souhaitée par les cher-
cheurs et ’application industrielle visée par I'entrepreneur peuvent se résumer par une
simple application des modalités du contrat et de la satisfaction plus ou moins du cahier
des charges. Pour gérer le poste 6.1, sur la séparation de sources du projet MODE;, je
me suis trouvé devant deux chemins :

— Concevoir et développer un algorithme adapté aux signaux et aux canaux acous-
tiques.

— Faire une étude exhaustive en implémentant ou en modifiant les algorithmes d’TCA
susceptibles de fonctionner dans le cadre d’ASM.

Pour répondre aux exigences industrielles et aux diverses contraintes, j’étais amené
A choisir la 2¢ approche. Dans mes prochaines implications sur ce cadre de recherche, la
premiére approche sera fortement privilégiée. Pour ne pas noyer le lecteur dans une foule
de détails inutiles, nous abordons briévement les différents algorithmes implémentés :
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. Algorithmes de Nguyen : les algorithmes proposés par Nguyen [159, 160, 157, 158]

sont des algorithmes simples basés sur les statistiques d’ordre supérieur des si-
gnaux observés et ils ont été testés sur des signaux de paroles. Ces algorithmes
sont parmi les premiers algorithmes de séparation de sources en mélange convolutif
et c’est pour ces raisons que j’ai choisi d'implémenter tout d’abord ces algorithmes.

. Algorithmes d’estimation du temps de retard : la séparation de sources est 1'ultime

étape pour inverser 'effet d’'un canal de transmission. Une identification du filtre
du canal nous permet ensuite de séparer les sources si la séparation est possible.
En suivant le méme raisonnement, on peut considérer qu’un algorithme d’estima-
tion de temps de retard est une premiére étape dans le processus d’identification.
Dans [72|, Comon et Emile ont proposé un algorithme d’estimation du temps de
retard pour séparer, localiser ou reconstruire des signaux sources par des méthodes
aveugles en utilisant les signaux d’observation d’un sonar passif. Cet algorithme
est fondé sur les cumulants croisés d’ordre supérieur ou égal a quatre dans le do-
maine spectral.

. Mazximisation de I’Entropie par un algorithme de gradient naturel : pour contro-

ler la qualité de production de certaines piéces mécaniques, les auteurs de [125]
ont estimé les temps de retard de la propagation des signaux acoustiques dans
les matériaux en utilisant 'algorithme d’analyse en composantes indépendantes
proposé par Amari en |7, 8]. Selon les auteurs, I’algorithme en question a donné
de bons résultats et il peut étre utilisé avec de données bruitées [44]. Pour cette
raison, nous avons décidé d’implémenter cet algorithme. Il est nécessaire de noter
que l'idée originale de 'algorithme d’Amari [5] n’est pas la minimisation d’une
fonction de coiit qui est équivalent a la maximisation de I’entropie ou la maxi-
misation de vraisemblance dans certains cas, voir [6]. En effet, la contribution
originale et importante d’Amari [5] est d’avoir proposé et développé une méthode
de minimisation basée sur la notion du gradient naturel.

. Algorithme de Kawamoto : Kawamoto et al. en [117, 116] ont proposé un algo-

rithme de séparation de mélange convolutif pour les signaux non-stationnaires
(signaux de paroles) dans un contexte de monde réel. Cet algorithme peut étre
considéré comme la généralisation d’un critére proposé en [145, 118] et basé sur
la minimisation d’une fonction non négative Q(G,t) obtenue comme une modifi-
cation de l'inégalité d’'Hadamard [161]. L’algorithme généralisé [117, 116] exploite
la non-stationnarité des sources et la stabilité de la réponse impulsionnelle du ca-
nal, en supposant trois hypothéses supplémentaires : le rang plein de la réponse
du canal représentée par la matrice H(z) qui n’a pas de poles ni de zéros sur le
cercle unité, les sources sont centrées et non-stationnaires, et les auto-covariances
de sources r;(n,m) = E{s;(n)s;(n —m)} varient indépendamment en fonction du
temps.
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5. Séparation aveugle de sources dans le domaine fréquentiel : en exploitant 1'indé-
pendance stochastique dans le domaine fréquentiel, les auteurs de [176] proposent
un algorithme de séparation de sources pour les mélanges convolutifs. Leur al-
gorithme est fondé sur la minimisation d’une fonction de cott qui dépend des
statistiques du second ordre dans le domaine fréquentiel (i.e. les densités spec-
trales des divers signaux). La séparation est achevée en utilisant une procédure
de diagonalisation conjointe de plusieurs matrices comme les méthodes proposées
dans [38, 39] ou tout simplement une généralisation d’une procédure de diagona-
lisation de Jacobi [89].

Il faut noter que nous avons obtenu de bons résultats en appliquant ’algorithme
avec les procédures de pré- et post-traitement pour séparer deux signaux acous-
tiques réels de deux bateaux qui traversent un canal acoustique, voir Fig. 5.17.

6. Algorithme de Parra : comme l'algorithme précédent, I'algorithme proposé par
Parra et al. [163] exploite différemment la non-stationnarité de signaux dans le
domaine fréquentiel. Ici, I'estimation des différents parameétres inconnus est faite
en minimisant l'erreur quadratique entre I'observation et les matrices du modéle.
La minimisation du dernier critére est faite en moyennant un algorithme de gra-
dient.

En pratique, les meilleurs résultats ont été obtenus par les algorithmes fondés sur
la non-stationnarité des sources. Nous avons aussi apercu que les performances de 1’al-
gorithme SOSFreq sont meilleures que celles obtenues par 'algorithme de Parra. Nous
avons constaté aussi que les résultats obtenus par I'algorithme SOSFreq peuvent étre
améliorés en utilisant ’algorithme Parra en cascade avec ce dernier. Dans ce cas, les si-
gnaux mélangés font I’entrée de I’algorithme de Parra et les signaux sortant de ce dernier
seront considérés comme les signaux mélangés pour ’algorithme SOSFreq. Cette étude
était 'objet du rapport final de I’étude 6.1 d’un contrat de recherche CA/2003/06/CMO
du projet "Méthodes d’Observations Discrétes de ’Environnement” (MODE).

6 Conclusion

Concernant les applications des approches statistiques et des algorithmes d’analyse
en composantes indépendantes dans les différents travaux menés dans le contexte de la
guerre électronique, nous pouvons dire que les résultats préliminaires obtenus sont en-
courageants et que notre étude est bien commencée mais loin d’étre achevée ou finalisée.
L’extension de cette étude & court terme consistera a tester et a optimiser les algorithmes
ainsi développés pour les autres signaux de communication numérique (MPSK, QAM,
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FSK, OFDM et MCT). A long terme, nous espérons pouvoir développer un récepteur
"universel" capable de fonctionner dans un environnement réel incertain et complexe.

Concernant la tomographie passive, on peut conclure d’une part que la séparation
des signaux acoustiques issus d’un canal acoustique est possible mais la qualité de
séparation dépend de plusieurs paramétres. D’autre part, on constate que les perfor-
mances peuvent étre largement améliorées en considérant les particularités des signaux
acoustiques. Les prochains travaux dans ce contexte d’étude doivent impérativement
considérer & la fois les deux caractéristiques principales des signaux acoustiques, & sa-
voir la non-stationnarité qui a été exploitée dans notre étude et la nature parcimonieuse
des signaux.
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FiG. 5.17 — Signaux acoustiques originaux : Pétrolier et Escorteur
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Chapitre 6

Conclusion générale

Avec ce chapitre, on arrive a la fin de ce document ou j’ai résumé mes principales
activités de recherche sur deux volets :

1. Recherches académiques : séparation aveugle de sources et développe-
ment des approches et des estimateurs statistiques.

Concernant la séparation de sources, des mélanges linéaires instantanés et convolu-
tifs ont été considérés. C’est ainsi que plusieurs approches en blocs et adaptatives
basées sur les statistiques d’ordre supérieur ont été abordées. Nous avons mon-
tré que ces approches peuvent étre simplifiées en utilisant certaines informations
disponibles a priori, selon les diverses applications, sur les signaux sources. Du
point de vue académique, les approches algébriques de type sous-espaces sont des
approches potentielles pour une utilisation intelligente et efficace des statistiques
d’ordre deux a condition que le canal de transmission satisfasse des hypothéses
supplémentaires. Il faut aussi mentionner nos contributions dans le développe-
ment de méthodes géométriques. Ces dernieéres méthodes sont généralement des
méthodes faciles & mettre en oeuvre et ne nécessitent pas des grands efforts de cal-
cul. Sur le plan pédagogique, elles font un excellent moyen pour initier les jeunes
chercheurs et les étudiants & ce domaine de recherche.

L’ensemble des méthodes présentées dans ce document peuvent étre naturelle-
ment suivies par d’autres études pour améliorer leurs performances, étendre leurs
champs d’applications et les adapter a une application précisée par des procédures
de pré- et post-traitement.

95
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Concernant les nouveaux axes de recherche en séparation, mes activités a court et
moyen termes seront sur les mélanges sous-déterminés, la séparation de signaux
ciblés et 1’élaboration de notions généralisées de séparation comme la représenta-
tion multi-dimensionnelle.

. Recherches applicatives ou applications industrielles : la robotique et

la guerre électronique.

Concernant la robotique, la capacité d’ouie dans un robot autonome qui doit étre
capable d’imiter le comportement d’un étre humain, est d’une importance primor-
diale, principalement pour les trois fonctionalités suivantes :

— c’est le moyen le plus efficace de communication.
— c’est un excellent moyen de guidage surtout dans un lieu peu ou non éclairé.
— c’est une excellente alarme en cas de danger.

L’application de la séparation de sources dans le cadre d’un capteur auditif a été
déja évoquée a plusieurs reprises dans ce document. Il faut bien signaler que le
probléme de la séparation de sources n’est qu’une seule étape importante pour
construire un capteur auditif d’'une qualité semblable ou méme supérieure a celle
d’un étre humain. La finalisation d'un tel capteur nécessite 'utilisation de dif-
férentes approches telle que la localisation, la séparation, I'identification et la
reconnaissance de paroles. Actuellement, 'utilisation de ces différentes approches
se fait par plusieurs boites en cascade. A long terme, ’élaboration de méthodes
de traitement mixtes est une perspective pour mes recherches.

Concernant la guerre électronique, trois différentes applications ont été abordées :

— ELINT : sur cet axe de recherche, seules les méthodes mono-capteurs ont été
abordée par la communauté scientifique. L’exploitation et ’optimisation d’un
réseau multi-capteurs reste un domaine inexploré et cela pourra étre un de mes
objectifs.

— COMINT : plusieurs méthodes de classification et de reconnaissance ont été
abordées dans le 5° chapitre. L’extension croissante de nouvelles technologies,
normes ou modulations dans les diverses applications civiles et militaires doit
étre suivie par des approches de COMIN'T, principalement pour trois soucis : la
procédure de qualité, la surveillance, et les applications militaires. Cet axe de
recherche est un axe principal pour mes recherches a court et & moyen terme.

— Finalement, mes travaux de recherche sur la tomographie passive vont s’orienter
vers le développement des outils optimisés pour bien traiter les divers signaux
acoustiques disponibles.



Chapitre 7

Présentation abrégée des projets de
recherche a quatre ans

1 Préambule

Mes activités de recherche durant les neuf derniéres années (depuis l'obtention de
mon titre de docteur) étaient principalement en traitement de signal et surtout dans
les techniques de la séparation aveugle de sources. Par contre les applications considé-
rées étaient étroitement liées aux axes fondamentaux de recherches de trois laboratoires
d’affectation, a savoir le renforcement de paroles (au TIRF - INPG & Grenoble), la ro-
botique (au BMC a Nagoya) et la guerre électronique (au E312 - ENSIETA a Brest).

Etant enseignant - chercheur 4 'ENSIETA et membre du laboratoire E3I2, mon
projet de recherche pour les quatre prochaines années vient naturellement renforcer les
activités de recherche au sein du laboratoire. Ce projet de recherche peut étre divisé
en différents sous-projets qui peuvent étre projetés sur les principaux axes de recherche
du laboratoire E312. Pour mieux illustrer mes différents prochains axes de recherches, il
est opportun de présenter briévement le statut particulier de TENSIETA ainsi que son
centre de recherche.

L'ENSIETA ou I'Ecole Nationale Supérieure des Ingénieurs des Etudes et Tech-
niques d’Armement est un établissement public sous tutelle du Ministére de la Défense
(Délégation Générale pour I’Armement, DGA) a vocation pluridisciplinaire qui forme
des ingénieurs civils et militaires dans les domaines d’électronique, d’informatique, de
mécanique ou de pyrotechnique. Située a Brest, elle propose également des options
ouvertes sur les sciences et technologies de la mer (architecture navale, offshore, hydro-
graphie). Le pole scientifique de PENSIETA s’organise autour de deux laboratoires et
deux centres de développement :
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— Laboratoire E312-EA3876 (Extraction et Exploitation de I'Information en Envi-
ronnements Incertains).

— Laboratoire MSN (Mécanique des Structures Navales).

DTN (centre de Développement des Technologies Nouvelles).

SHI (centre de développement des Sciences Humaines pour I'Ingénieur).

Les activités principales de recherche du laboratoire E3I2 se situent principalement
dans le domaine des STIC (Sciences et Technologies de I'Information et de la Commu-
nication). Méme si le projet de recherche développé au sein du laboratoire est parti-
culiérement pluridisciplinaire et concerne des applications civiles (comme la prévention
de la pollution maritime en utilisant des ondes électromagnétiques pour la détection
de nappe de pétrole sur la surface de la mer) ou militaires, les principaux contrats de
recherches sont de nature militaire dans les trois domaines suivants : Radar, Sonar et
Guerre Electronique.

Le présent chapitre constitue une présentation abrégée de mes activités de recherche
a court et/ou & moyen terme. Il s’articule autour de trois grandes parties. La pre-
miére partie fait 'objet de la présentation des études académiques développées dans
le contexte de la séparation aveugle de sources, la deuxiéme partie traite mes pers-
pectives de recherche qui sont de nature industrielle et applicative dans le contexte de
la guerre électronique. Quant & la troisiéme partie, elle présente les orientations et les
pistes envisageables pour mener & terme nos objectifs.

2 Séparation de sources

On a mentionné auparavant dans le chapitre activités de recherches que pour ré-
soudre le probléme de la séparation aveugle de sources, les chercheurs proposent dif-
férents algorithmes d’analyse en composantes indépendantes qui exploitent principale-
ment 'indépendance statistique de sources.

Actuellement, les techniques d’Analyse en Composantes Indépendantes (ICA, i.e. In-
dependent Component Analysis) sont considérées parmi les méthodes les plus récentes
et les plus sophistiquées en traitement du signal. Ces méthodes ont été appliquées et
exploitées dans des dizaines d’applications différentes’. Dans la majorité de ces applica-
tions, le modeéle de mélange instantané (i.e. un simple canal de transmission mono-trajet
sans mémoire et sans écho) est applicable. Quelques algorithmes ont été développés pour
traiter les mélanges convolutifs (dans ce cas, le canal est un canal de transmission réel
multi-trajets avec retards et échos). De nos jours, peu d’algorithmes traitent le cas d'un
canal non-linéaire.

'En collaboration avec d’autres chercheurs, on a publié a TEICE (en 2000 et en 2003) deux études
générales sur les principes, les algorithmes et les applications de techniques d’Analyse en Composantes
Indépendantes.



99

Malgré I'importance du modéle non-linéaire du point de vue académique et pour
certaines applications, je n’ai pas eu l'obligation ni la nécessité de son utilisation dans
mon parcours professionnel. Je dois mentionner ici que pour un tel sujet, je ne manque
pas d’intérét et je regarde de prés les différentes approches proposées pour le canal
non-linéaire. Par contre, ce sujet ne sera pas considéré dans un prochain avenir parmi
mes priorités de recherche. Les points restant a aborder sont dans un canal linéaire
(instantané ou convolutif).

Il faut souligner ici que mes prochaines contributions dans le domaine de la sépa-
ration aveugle de sources s’orientent naturellement vers le contexte de la guerre élec-
tronique. Dans ce cadre, un scénario réaliste se résume par la séparation d'un signal
d’intérét noyé dans un mélange de signaux inconnus et qui traversent un canal de trans-
mission multi-trajets. Suivant la situation sur les terrains, le nombre de capteurs peut
étre inférieur ou supérieur au nombre de sources. On peut ainsi envisager le développe-
ment des quatre axes de recherche suivants.

2.1 Meélange instantané

Historiquement, le mélange instantané a été le premier modéle traité par les divers
chercheurs. Ce type de mélange est le plus simple, le plus connu et le plus maitrisé dans
un cadre général. La majorité des algorithmes ainsi proposés exploitent uniquement
I'indépendance statistique de sources et par conséquence ils deviennent plus ou moins
complexes. Pour certaines applications, d’autres hypothéses sur les sources peuvent étre
facilement vérifiées. Pour de telles applications, on a montré récemment la possibilité de
simplifier les algorithmes tout en améliorant leurs performances ou en accélérant leurs
vitesses de convergence.

Dans les applications, on dispose souvent la connaissance de certaines propriétés sta-
tistiques ou fréquentielles de signaux sources a part 'indépendance. Suivant ’applica-
tion en question, des algorithmes simplifiés vont étre proposés. Cette derniére procédure
n’empéche pas la mise en oeuvre d’autres modules de pré/post-traitements.

2.2 Mélange convolutif

Le mélange convolutif représente un modeéle réaliste d'un canal de transmission réel.
Il faut bien noter que le traitement de ce type de mélange reste un sujet d’actualité.
Mes contributions sur ce sujet seront dans trois axes :

— Statistiques d’ordres supérieurs : on sait bien que la séparation d’'un mélange
convolutif est possible en utilisant une fonction de cotlit basée sur les statistiques
d’ordre supérieur & deux de signaux dans le domaine temporel. Généralement, les
fonctions de cofit proposées sont trop compliquées et nécessitent une trés bonne
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approche de minimisation. De ce point de vue, on pourra aborder ce théme de
recherche en simplifiant une fonction de cotit tout en adaptant un algorithme de
minimisation adéquat.

— Approche Fréquentielle : il faut noter "lI’équivalence" entre un ensemble de mé-
langes instantanés a coefficients complexes et un mélange convolutif réel considéré
dans le domaine fréquentiel. La différence majeure réside dans les indéterminations
inhérentes au modele du mélange. Si les indéterminations d’échelle (i.e. facteur
multiplicatif) et ordre des signaux reconstitués (i.e. permutation par rapport aux
signaux originaux) ne posent aucun probléme significatif pour un mélange ins-
tantané, elles deviennent trés génantes pour un mélange convolutif dans la phase
de la reconstitution de signaux. Ainsi, la projection du modéle convolutif dans
le domaine fréquentiel conduit d’une part & une simplification considérable au
niveau de la fonction de cotit et d’autre part a une difficulté dans la reconstitu-
tion ou l'estimation de sources. Pour ces raisons, il n’est pas absurde de regarder
I’existence d’une fonction objectif pour éliminer ou réduire ’effet non-désirable de
ces indéterminations et en paralléle de concevoir une fonction de coiit qui tient
également compte de ces indéterminations.

— Approches sous-espace : les méthodes de séparation de type sous-espace peuvent
uniquement étre appliquées quand le nombre de capteurs est largement supérieur
& celui de sources. L’espace généré par les signaux sources est alors noyé dans
celui généré par les signaux d’observation. Ces méthodes ont été suffisamment
développées en automatique et elles ont été aussi appliquées sur les problémes
d’identification et d’égalisation de canaux de transmission. D’un point de vue ma-
thématique, ces méthodes sont trés compactes et élégantes. Malheureusement, la
mise en oeuvre de ces méthodes nécessite souvent la manipulation de matrices
de trés grandes dimensions qui réduisent énormément leurs performances pour la
séparation de signaux réels.

D’une part, On a montré que l'utilisation de telles méthodes nous permet d’iden-
tifier la majorité des coefficients du canal en utilisant seulement les statistiques
d’ordre deux de signaux et de ramener ainsi un mélange convolutif & un mélange
instantané réel et normal. D’autre part, il était démontré qu’une séparation com-
pléete basée sur les statistiques d’ordre deux de sources est possible & condition
d’admettre plus d’hypothéses non sur les sources mais sur le canal. Une conso-
lidation de ces méthodes vis-a-vis de nos signaux réels devra certainement étre
abordée.

2.3 Mélange sous-déterminé

Fréquement, le nombre de sources dans un mélange a été considéré connu (ou bien
estimé dans le meilleur de cas) et plus petit ou égal au nombre de capteurs. Récemment,
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on a trouvé surtout en communication et dans certains situations réelles que cette hypo-
thése n’est plus valable. Dans ce cas, les algorithmes classiques, fondés sur I'estimation
d’un inverse du mélange, ne peuvent pas fournir de solutions cohérentes.

Récemment, certains chercheurs ont accepté le défi et un certain nombre d’approches
a été proposé. Ces derniéres approches sont souvent liées directement a la nature de si-
gnaux traités. A Ce jour, ce sujet reste ouvert a la fois d’un point de vue méthodologique
et applicatif (a titre d’exemple voir les paragraphes suivants).

2.4 Séparation de signaux ciblés

Dans plusieurs applications, on dispose d’informations sur les (ou certaines) sources
et on souhaite exploiter ces informations pour mieux séparer un ou plusieurs signaux.
Parmi ces applications, on trouve :

— En robotique : Dans la vie quotidienne, ’homme est capable d’identifier et de
comprendre les paroles d'un locuteur méme dans un environnement trés bruité
(par les discussions des autres personnes, de la musique, TV, efc.). Dans le but
de construire un robot autonome capable de communiquer avec I’homme, on sou-
haite en premier temps que ce robot soit capable d’identifier et séparer les ordres
de son maitre. L’identification de son maitre doit étre réalisé par des techniques
de la reconnaissance d’un locuteur. Il s’agit ici d’extraire un signal partiellement
connu dans des mélanges de signaux.

— Dans le cadre de surveillance, on souhaite séparer les discours d’une personne &
I’aide de quelques microphones cachés.

— En sécurité routiére : Dans un carrefour, on souhaite estimer la direction (et la
distance) d’une voiture de police ou de pompiers a I’aide des signaux produits par
leurs sirénes.

— En radar : on souhaite séparer et identifier les signaux des alliés (ou des ennemis).

— En COMINT : D’un point de vue logistique et stratégique, la séparation par dé-
flation d’un signal ciblé est fortement recommandée.

Dans cet axe de recherche, on souhaite séparer en premier temps un signal (parmi
les p sources) qui est caractérisé par certaines propriétés (par exemple, le signal cible
suit un modele statistique bien connu). Bien stir, ces propriétés dépendent largement de
I’application souhaitée ainsi que les algorithmes et les méthodes nécessaires pour faire
la séparation.
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3 Guerre Electronique

Apreés la 2¢ guerre mondiale, la guerre électronique a pris une dimension importante
dans la guerre froide entre les deux grandes puissances USA et URSS. Cette guerre
s’applique a tous les systémes qui utilisent les ondes électromagnétiques notamment les
systémes de télécommunications et les radars parmi d’autres systémes comme : fusées de
proximité, systéme de navigation et positionnement, controle et guidage d’engins, etc.
Aprés la premiére guerre du Golfe et pour traiter les différentes informations obtenues
dans le champ de bataille, 'armée francaise a créé la brigade de renseignements et de
la guerre électronique avec deux unités :

— DASEM : Détection et Analyse des Signaux ElectroMagnétiques.
— ILBS : Interception - Localisation - Brouillage - Systéme.

Actuellement, les systémes mixtes de guerre électronique EWIS (Electronic Ware-
fare Integrated System) contiennent quatre axes de recherche :

— C4I (Command, Control, Communication, Computer and Intelligence Systems) :
Le C4I controle les opérations de EWIS en assurant la liaison entre les différents
systémes et la fusion de données.

—~ COMINT/DF (Communication Intelligence / Direction Finding) : Ces systémes
travaillent en large bande (HF, VHF, et UHF). Les systémes de COMINT per-
mettent a la fois la détection, démodulation et classification de différents signaux
de transmissions (FSK, PSK, QAM, TCM, OFDM). Souvent, ils sont accompa-
gnés de systémes de localisation et de détection de zones d’activités de EWIS.

- ECM (Electronique CounterMeasure) : ce sont les seuls éléments actifs de EWIS.
Ils sont capables d’interférer et ou imiter les signaux des ennemis.

— ELINT (ELectronic INTelligence) : Pour des raisons de surveillance militaire, un
radar passif ou ESM (Electronic Support Measures) est souvent installé pour iden-
tifier et détecter les différents signaux radar interceptés.

A nos jours, différentes techniques et concepts théoriques on été introduits dans les
divers algorithmes d’analyse en composantes indépendantes, comme : les statistiques
de différents ordres, les méthodes de sous-espaces, etc. L’utilisation de ces techniques
ou concepts pourra se manifester essentiellement dans les deux domaines ELINT et
COMINT. Mes contributions dans ce domaine comportent principalement trois volets.
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3.1 COMINT

Dans le cadre de la guerre électronique (GE) ou de la surveillance civile il est néces-
saire de pouvoir intercepter des signaux de télécommunication (COMINT). Pour cela,
plusieurs étapes sont indispensables :

— Identification des signaux.

— Caractérisation des signaux.

— Démodulation de la transmission.
— Décodage des données recues.

Chacune de ces étapes doit étre réalisée en aveugle, c’est-a-dire sans information
sur le ou les émetteurs. Généralement les signaux qui traversent un canal de propa-
gation, subissent des modifications dues aux trajets multiples, au bruit ou aux effets
Doppler. Pour le traitement de signaux de communication classiques (PSK, FSK) issus
d’un canal mono-composante, on a proposé plusieurs méthodes statistiques d’identifi-
cation et de reconnaissance en utilisant les représentations temporelle, fréquentielle ou
temps-fréquence de différents signaux (voir activités de recherche). I’évolution récente
de systéemes de télécommunication va modifier le contexte de systémes d’écoute pour
au moins trois raisons :

— En milieu urbain le développement de systémes mobiles entraine une forte den-

sité d’utilisation de différents réseaux. Cela implique que le mélange de plusieurs
signaux va devenir courant pour les systémes d’écoute.

— De nouveaux systémes d’émission, souvent appelés MIMO (Multi-Input, Multi-
Output) utilisent la diversité spatiale via un jeu de plusieurs antennes. Les intéréts
de cette nouvelle technique se manifestent dans les efforts de développement four-
nis tant par la communauté scientifique que par les industriels. Dés maintenant,
les premiers systémes MIMO apparaissent dans les normes, introduisant les pre-
miers signaux de télécommunication volontairement mélangés.

— Récemment, il a été prouvé dans le cadre de la téléphonie mobile que I'utilisation
par les stations de base de techniques de diversité spatiale augmente le taux de
couverture des cellules. Vu les contraintes économiques en téléphonie mobile, il
est probable que cette voie soit rapidement explorée et exploitée.

Il est donc primordial pour les systémes d’interception COMINT de suivre cette
évolution en étant capables de traiter des signaux mélangés, volontairement ou non.
L’utilisation de techniques récentes de séparation de sources devrait fournir des solutions
pour cette problématique. Notre premier objectif sera la séparation aveugle de signaux
de communication numérique par des approches statistiques et de techniques basées
sur les représentations multidimensionnelles de signaux regus, formés de composantes
multiples.
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3.2 ELINT

Actuellement, le radar est utilisé dans beaucoup d’applications comme : controle de
navigation, surveillance, guerre électronique, etc. Les premiéres méthodes de détection
et de reconnaissance de formes étaient basées sur I'analyse spectrale et la transformée
de Fourier. Actuellement, on utilise de méthodes a haute résolution, comme :

La modélisation ARMA par la méthode de Prony,

— Les méthodes aléatoires basées sur la diagonalisation de la matrice de corrélation,
— MUSIC (Multiple Signal Classification),

-~ ESPRIT (Estimation of Signal Parameters via Rotational Invariance Technique).

Les méthodes aveugles d’identification, d’égalisation et de séparation sont des disci-
plines trés importantes en traitement du signal. Dans les cinq derniéres années, certains
chercheurs ont proposé plusieurs algorithmes basés sur la décomposition conjointe de
plusieurs matrices ou un tenseur a 4 indices formés par les statistiques d’ordre supérieur
a deux pour résoudre le probléme de la direction d’arrivée, DOA (i.e. Direction Of Arri-
val). Récemment, on a montré que 'utilisation de méthodes aveugles pourra modifier et
améliorer les performances de détection d'une cible mobile. Dans nos prochaines études,
nous nous intéresserons seulement aux algorithmes de désentrelacement ou d’estimation
de paramétres des signaux issus de plusieurs radars, avec différents modes de période
de répétition (PRI, Pulse Repetition Interval), simples, staggées ou modulées.

3.3 Tomographie Passive

On utilise la tomographie acoustique dans certains applications civiles ou militaires :
cartographie, applications météorologiques (mesurer la température, la salinité, la pro-
fondeur du canal, la vitesse du courant, etc.) et pour améliorer les performances du
sonar. Récemment, la tomographie acoustique passive (PAT) a pris de plus en plus
d’ampleur principalement pour les trois raisons suivantes : les applications militaires
liées a la guerre électronique, des raisons économiques et logistiques justifiées par I’ab-
sence d’émetteur, et finalement des raisons écologiques (dans le mode passif, on ne
perturbe pas le milieu marin).

La tomographie acoustique passive consiste & exploiter les sources acoustiques d’op-
portunité naturellement présentes dans le milieu. Dans ce cas, on ne peut pas controler
ou connaitre la nature, le nombre et les positions de sources. Puisque les algorithmes
classiques de tomographie peuvent étre uniquement appliqués dans un canal mono-
composante, il faut impérativement identifier le nombre de sources existantes et les
séparer.

Au sein de notre laboratoire, on a réalisé une étude de faisabilité pour séparer les
sources dans le contexte de la tomographie passive. Il faut noter ici que plusieurs algo-



105

rithmes de séparation ont échoué et cela est dit d’'une part a la particularité du canal
acoustique sous-marin et d’autre part a4 la nature méme des signaux acoustiques. Les
meilleurs résultats expérimentaux ont été obtenus a ’aide d’une architecture compléte
de traitement avec des modules de pré/post-traitement et aprés la mise en cascade de
deux algorithmes de séparation pour les mélanges convolutifs basés sur deux approches
fréquentielles.

11 faut signaler que dans notre étude, les sources sont uniquement des signaux acous-
tiques certes de différentes natures, avec certaines propriétés en commun :

— ils ne sont pas toujours des signaux gaussiens, ce qui justifie les performances des
algorithmes de séparation basés sur les statistiques d’ordre supérieur.

— ce sont des signaux proches des signaux de paroles dans le sens de la non-stationarité
a long terme et de la stationarité & court terme.

— ils sont souvent des signaux parcimonieux (Sparse signals).

Finalement, on peut conclure que la séparation de signaux acoustiques issus d'un
canal acoustique est possible, mais que la qualité de séparation dépend de plusieurs
paramétres. Par ailleurs, on constate que les performances peuvent étre largement amé-
liorées en considérant les particularités de signaux acoustiques. Les prochains travaux
dans ce contexte doivent impérativement considérer de facon conjointe les deux carac-
téristiques principales de signaux acoustiques & savoir la non-stationnarité et la nature
parcimonieuse des signaux.

4 Projets et collaborations futurs

Aprés cette présentation rapide, on peut constater la richesse du théme de la sé-
paration de sources et la possibilité & investir tant en recherches académiques qu’en
recherches pratiques. Il faut signaler que pour atteindre ces objectifs, je m’appuierai
principalement sur six différentes pistes en cours ou en préparation :

1. Deux laboratoires japonais le BIS (Biologically Integrative Sensors Laboratory,
Nagoya) et ’AIST (i.e National Institute of Advanced industrial Science and Tech-
nology, Tsukuba) ont manifesté un intérét particulier pour la séparation aveugle
de sources issues d’un mélange convolutif sous-déterminé. Un dossier de collabora-
tion sera monté en s’appuyant sur le projet SAKURA (un projet d’action intégrée
entre la France et le Japon, soutenu par les ministéres des affaires étrangeres).

2. Les activités de tomographie passive (PAT) dans notre laboratoire tournent autour
du projet MODE (Méthodes d’Observation Discréte de ’Environnement) qui est
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un contrat de recherche entre 'ENSIETA et le CMO-SHOM. Ce projet s’achévera
en février 2007. Les résultats encourageants obtenus et les perspectives soulignées
au cours de la phase actuelle du projet seront un point essentiel pour une proposi-
tion d’études afin de prolonger les travaux engagés durant la période 2004-2007. En
accord avec C. Gervaise (enseignant-chercheur a 'ENSIETA) responsable actuel
du projet MODE au sein de notre laboratoire, je souhaite m’impliquer directement
et fortement dans la partie scientifique, I'organisation et la gestion du prochain
projet.

Concernant 'application des techniques d’analyse en composantes indépendantes
dans le contexte d’ELINT et en collaboration avec d’autres membres du labora-
toire, nous souhaitons monter un dossier DGA-CNRS pour une thése sur "Modé-
lisation, caractérisation et identification de sources radar en multistatique".

Mes contributions sur COMINT seront en relation directe avec L. Collin (Maitre
de Conférences a 'ENSIETA) et se manifesteront principalement par deux volets :
la thése de V. Choqueuse pour l'interception de signaux MIMO et un projet CO-
MINT en cours de discussion avec le CELAR.

En collaboration avec K. Yao (Maitre de Conférences & LEST - UBO), on a pro-
posé un sujet de Master recherche sur la séparation d’un signal cible dans le
contexte de l'interception d’'une communication. Suivant les résultats qui seront
obtenus dans ce stage, la continuation d’une thése sera prévue en appuyant notre
démarche par une demande de bourse a la communauté urbaine de Brest "BMO".

En collaboration avec A. Al-Falou (Enseignant chercheur de I'Institut Supérieur de
I’Electronique et du Numérique de Brest), on va proposé un sujet de PFE/DEA
sur ’application de méthodes d’analyse en composantes indépendantes dans le
cryptage des donnés multimédias.
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