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Abréviations� AOA : Angle Of Arrival (angle d'arrivée).� ASK : Amplitude Shift Keying (modulation par dépla
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 Control Resear
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ommuni
ation, des ordinateurs et desrenseignements).� CELAR : Centre ÉLe
tronique de l'Armement.� CMO : Centre Militaire d'O
éanographie.� COMINT : COMmuni
ation INTelligen
e (renseignement transmissions).� DF : Dire
tion Finding (radiogoniométrie).� DOA : Dire
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tion d'arrivée).� DSP : Densité Spe
trale de Puissan
e.� DTOA : Di�eren
e Time Of Arrival (Di�éren
e de temps d'arrivée).� E3I2 : Extra
tion et Exploitation de l'Information en Environnements In
ertains.� ECG : Ele
tro-Cardio-Gram (éle
tro
ardiogramme).� ECM : Ele
troni
 CounterMeasure (
ontre-mesures éle
troniques).� ELINT : ELe
troni
 INTelligen
e (renseignement éle
tronique).� ENSIETA : É
ole Nationale Supérieure des Ingénieurs des Études et Te
hniquesd'Armement.� ESPRIT : Estimation of Signal Parameters via Rotational Invarian
e Te
hnique(estimation de paramètres du signal en utilisant une te
hnique invariante en ro-tation).� ESM : Ele
troni
 Support Measures (mesures de soutien de guerre éle
tronique).� EWIS : Ele
troni
 Warefare Integrated System (système intégré pour la guerreélé
tronique).� FSK : Frequen
y Shift Keying (modulation par dépla
ement en fréquen
e).� ddp : Densité De Probabilité.� DGA : Délégation Générale pour l'Armement.� ICA : Independent Component Analysis (Analyse en Composantes Indépendantes).� IID : Indépendant, Identiquement Distribué.� MIMO : Multi-Input Multi-Output (système multi-entrées et multi-sorties).7



8 Abréviations� MODE : Méthodes d'Observation Dis
rète de l'Environement.� MUSIC : MUltiple SIgnal Classi�
ation (
lassi�
ation de multi-signaux).� ODE : Ordinary Di�erential Equation (équation di�érentielle ordinaire).� OFDM : Orthogonal Frequen
y-Division Multiplexing (système de multiplexageorthogonal par division de fréquen
es).� PAT : Passive A
ousti
 Tomography (tomographie a
oustique passive).� PCA : Prin
ipal Component Analysis (Analyse en Composantes Prin
ipales).� PSK : Phase Shift Keying (modulation par dépla
ement en phase).� QAM : Quadrature Amplitude Modulation (modulation d'amplitude en quadra-ture).� RF : Radio Frequen
y (fréquen
e radio).� RIF : Filtre à réponse impulsionnelle �nie.� RIKEN : Institute of Physi
al and Chemi
al Resear
h.� RTF : Représentations Temps-Fréquen
e.� SHOM : Servi
e Hydrographique et O
éanographique de la Marine.� SNR : Signal to Noise Ratio (rapport signal à bruit).� TCM : Treillis Coded modulation (modulations 
odées en treillis).� TOA : Time Of Arrival (temps d'arrivée).



Chapitre 1Introdu
tion et organisation dudo
ument
Si on appelle un signal toute grandeur physique portant de l'information et le bruitune grandeur souvent de la même nature qui gêne à l'extra
tion ou à l'exploitationde 
ette information, on peut 
lassi�er les signaux en deux 
atégories : signaux non-intentionnels et signaux intentionnels dûs à une démar
he d'un être humain. Dans lapremière 
atégorie, on vise essentiellement les signaux non-intelligibles générés par unphénomène naturel ou une a
tivité d'un être vivant. La 2e 
atégorie 
ontient les signauxintelligibles (la parole par exemple) et les signaux arti�
iels (signaux radar, sonar, télé-
ommuni
ation, et
).Dans la vie quotidienne, les êtres vivants utilisent di�érents signaux pour 
ommu-niquer ave
 leur environnement, se lo
aliser, se nourrir, et
. Pour parvenir à leurs �ns,ils utilisent plusieurs systèmes biologiques plus ou moins 
omplexes. A titre d'exemple,le 
erveau traite les signaux provenant de ses multiples 
apteurs : visuel, auditif, ... et
e depuis plusieurs 
entaines de millions d'années.Pour fa
iliter 
es tâ
hes, 
omprendre ou dominer son environnement, l'homme ainventé, depuis l'aube de la 
ivilisation jusqu'à nos jours, plusieurs systèmes pour trans-mettre ou extraire de l'information en utilisant divers signaux (éle
triques, éle
troma-gnétiques, lumineux, sonores, et
). Vue la 
omplexité et la diversité de signaux utilisésainsi que de systèmes de traitement ou 
elles de 
anaux de transmission, des 
her
heursdu monde entier ont développé depuis plusieurs dé
ades des outils théoriques (�ltrage,analyse, interprétation, et
.) pour traiter ses divers signaux. L'ensemble de 
es outils
onstitue les te
hniques de traitement du signal. Le traitement du signal est une dis
i-pline qui prend de l'ampleur dans la s
ien
e moderne.9



10 CHAPITRE 1. INTRODUCTION ET ORGANISATION DU DOCUMENTPour plusieurs raisons (é
onomique, logistique, militaire ou é
ologique), les 
her-
heurs sont amenés à développer des nouvelles te
hniques de traitement qui nous per-mettent d'exploiter les signaux reçus ave
 peu d'information ou sans information apriori sur les signaux émis. Ces te
hniques sont appelées des méthodes semi-aveuglesou aveugles respe
tivement. Parmi 
es dernières, on trouve notamment les méthodesaveugles de séparation, d'identi�
ation, d'égalisation et de 
lassi�
ation ou de re
on-naissan
e automatique.Dans mon par
ours professionnel, j'ai été amené à développer prin
ipalement desméthodes aveugles utilisables dans trois domaines di�érents : rehaussement de parole,
apa
ité auditive d'un robot et guerre éle
tronique. Ce présent do
ument 
onstitue unrapport de synthèse de mon par
ours professionnel. Il est rédigé ave
 trois sou
is la sim-pli
ité, la 
larté et surtout l'optimalité. C'est ainsi que les détails sont volontairementomis et que toute redondan
e né
essaire pour la 
larté du do
ument est réduite. Il nousreste à noter que 
ertains travaux sont uniquement mentionnés dans le 
hapitre suivant.Finalement, 
e do
ument s'arti
ule autour de quatre volets :� Le 2e 
hapitre "présentation générale" fournit une vue d'ensemble de mes par-
ours universitaire et professionnel.� Dans le 3e 
hapitre "séparation aveugle de sour
es", j'expose 
ertaines de mes
ontributions à 
e domaine de re
her
he suivant quatre axes.� Pour 
ertaines appli
ations ou algorithmes, nous sommes amenés à explorer lespropriétés statistiques de signaux. Mes travaux sur les 
on
epts ou les estimateursstatistiques sont dé
rits dans le 4e 
hapitre "développements statistiques".� En bas
ulant sur les appli
ations, au 4e 
hapitre, je présente trois a
tivités dere
her
he dire
tement liées à la guerre éle
tronique.� Une 
on
lusion générale est donnée au 6e 
hapitre.� Un projet de re
her
he est présenté au 7e 
hapitre.� Ce rapport se termine par une liste de publi
ations personnelles.



Chapitre 2Présentation généraleL'obje
tif prin
ipal de 
e 
hapitre est de fournir, en abrégé, des renseignements surmon 
urri
ulum vitæ, mon 
ursus professionnel et d'introduire mes a
tivités de re
her
heet d'enseignement. Certaines de mes a
tivités de re
her
he sont détaillées dans les autres
hapitres. D'autres a
tivités sont uniquement abordées dans 
e 
hapitre.1 Curri
ulum vitæ1.1 État 
ivilNom : MANSOURPrénom : AliNationalité : FrançaiseDate et lieu de naissan
e : né le 19 - 10 - 1969 à Tripoli - LIBAN.Situation de famille : Marié (deux enfants).Adresse professionnelle : É
ole Nationale Supérieure des Ingénieursdes Études et Te
hniques d'Armement,(ENSIETA).2 Rue François Verny, 29806 Brest Cedex 09.Tel : 02 98 34 87 43 , Fax : 02 98 34 87 90Email : mansour�ieee.org.Web page : http://ali.mansour.free.fr1.2 Dipl�mes obtenus� 1987 Ba

alauréat libanais (Série Math, Mention Très Bien).� 1992 Dipl�me d'ingénieur en Éle
tri
ité - Éle
tronique de la fa
ulté de Génie,bran
he 1, de l'université libanaise (Major de la promotion, Mention Très Bien).11



12 CHAPITRE 2. PRÉSENTATION GÉNÉRALE� 1993 D.E.A. Signal Image Parole, Option Signal de l'Institut National Polyte
h-nique de Grenoble (INPG), (Mention Bien).� 1997 Do
torat Signal Image Parole, Option Signal, Mention très honorable del'INPG. Intitulé "
ontribution à la séparation aveugle de sour
es" soutenu le 13janvier 1997 devant le jury :Président Mme Odile MACCHI, dire
teur de re
her
he CNRSRapporteurs M. Philippe LOUBATON, Prof. à l'université Marne-la-ValléeM. Yanni
k DEVILLE, LEP PhilipsExaminateurs M. Jean-Louis LACOUME, Prof. à l'INPGM. Mauri
e BELLANGER, Prof. au CNAMDire
teur M. Christian JUTTEN, Prof. à l'université Joseph Fourier
1.3 A
tivités professionnellesPost Do
torant : Au laboratoire de Traitement d'Images et Re-
onnaissan
es de Formes (TIRF) qui est un la-boratoire de l'Institut National Polyte
hnique deGrenoble (janvier - juin 1997). Le sujet de 
eposte est la séparation aveugle de sour
es.Cher
heur s
ienti�que : Laboratory for Bio-Mimeti
 Control Resear
hCenter (BMC) at The Institute of Physi
al andChemi
al Resear
h (RIKEN) (août 1997-sept.2001). Projet : Appli
ation en robotique de mé-thodes ré
entes de traitement du signal, prin
i-palement des méthodes de la séparation aveuglede sour
es.Enseignant - Cher
heur : ENSIETA, (depuis o
tobre 2001). Thèmes dere
her
he : Appli
ation du traitement de signalet des méthodes aveugles dans les a
tivités dere
her
he du laboratoire Extra
tion et Exploita-tion de l'Information en Environnements In
er-tains (E3I2), à savoir : radar, sonar et GuerreÉle
tronique (GE).



132 Collaborations ave
 des laboratoires et séjours à l'étran-ger2.1 Parti
ipations aux groupes de travail et séjours à l'étranger� Parti
ipation régulière aux réunions du Groupement De Re
her
he en Informa-tion, Signal, Images et ViSion (GDR PRC-ISIS).� Deux séjours d'un mois à l'université de Granada (Dept. de Arquite
tura y Te
-nología de Computadores, ATC) en Espagne en 1994 et 1995.� Parti
ipation au Working Group ATHOS (Workshops in Edinburgh - S
otland,and in Girona - Spain).� Parti
ipation régulière aux réunions du Center for Integrated A
ousti
 InformationResear
h (CIAIR), part of Center Of Ex
ellen
e (COE, Ministry of Edu
ation),Nagoya University, Nagoya, Japon.� Séjour de quatre ans à Kasugai au Japon, entre Août 1997 et Septembre 2001.2.2 Collaborations ave
 des laboratoires1. Collaboration ave
 M. P. Loubaton du Télé
om Paris et de l'université de Marne-la-Vallée (1995-1997).2. Collaboration ave
 l'université de Granada (Espagne) Dans le 
adre d'une a
tionintégrée européenne "PICASSO", j'ai travaillé ave
 des 
ollègues de l'université deGranada (Dept. ATC). J'ai e�e
tué deux séjours dans leur laboratoire en juillet1994 et en juin 1995.3. Collaboration ave
 M. S. Reimann du Centre National de Re
her
he en Théoriedes Informations en Allemagne (GMD) en 1999.4. Collaboration ave
 M. M. Kawamoto du Department of Ele
troni
 and ControlSystems Engineering, Shimane University, Shimane, Japon (2002-2003).5. Collaboration ave
 M. Babaie-Zadeh du "Multimedia Lab, Iran Tele
om Resear
hCenter", Tehran, Iran (2004-2005).6. Collaboration ave
 M. K. Yao du Laboratoire LEST de l'Université de BretagneO

identale (UBO), (2005).7. Collaboration ave
 M. A. Al-Falou de l'Institut Supérieur de l'Éle
tronique et duNumérique (ISEN-Brest), (2006).8. Collaboration ave
 d'autres membres de l'ENSIETA : MM. A. Martin, C. Gervaise,L. Collin et Mlle D. Le-Guen.



14 CHAPITRE 2. PRÉSENTATION GÉNÉRALE3 A
tivités de re
her
heDans 
e paragraphe, j'introduis brièvement une vision globale de mes a
tivités dere
her
he qui sont les fruits de plus de douze ans du travail prin
ipalement dans troisdi�érents établissements, à savoir : TIRF à l'INPG, BMC au RIKEN et E3I2 à l'EN-SIETA. Certaines de 
es a
tivités sont plus détaillées dans les 
hapitres suivants.3.1 Séparation de sour
es3.1.1 Introdu
tionLe problème de la séparation aveugle de sour
e est un problème ré
ent et très im-portant en traitement de signal. Il a été introduit en 1985 par C. Jutten et J. Héraultet il a été formalisé plus tard par P. Comon sous l'aspe
t de "l'Analyse en ComposantesIndépendantes" (plus répondu en
ore sous le sigle ICA issu des termes en anglais). Ceproblème 
onsiste à retrouver les signaux émis (dits sour
es) dans un 
anal de trans-mission en utilisant seulement les signaux reçus (dits signaux d'observation ou signauxmélangés).Nous avons publié dans une revue internationale (IEICE Vol EA83 en 2000 et IEICEVol EA86 en 2003) deux études générales sur la séparation aveugle de sour
es. La pre-mière étude était fo
alisée prin
ipalement sur les di�érents prin
ipes et appro
hes uti-lisés en séparation aveugle. Par 
ontre la deuxième étude était dédiée à l'illustration del'importan
e de 
ette dis
ipline à la lumière de ses diverses appli
ations.3.1.2 Appro
hes par blo
sUne question se pose : Est-il possible de séparer les sour
es dire
tement à partirdes signaux mélangés ? Il est sûr que les données né
essaires pour séparer nos sour
esexistent entièrement dans les statistiques de signaux mélangés.Don
 il est raisonnable de 
roire à l'existen
e d'une méthode dire
te qui nous permetde faire la séparation de sour
es, en basant seulement sur les statistiques des signauxmélangés. Cette idée nous a 
onduit à faire l'étude de l'existen
e d'une méthode dire
tepour faire la séparation de sour
es.Dans le 
as de mélanges instantanés de deux sour
es et deux 
apteurs, en é
rivantles 
umulants d'ordre 2 et 4 des signaux mélangés, nous avons montré que l'on ob-tient un système de huit équations non-linéaires à six in
onnues que l'on peut résoudrealgébriquement. En e�et, nous avons montré que 
e système peut se ramener aux solu-tions des équations du se
ond degré ou du 4e degré. La séparation proprement dite est



15immédiate obtenue par une simple inversion de la matri
e mélange. Les résultats expé-rimentaux montrent l'e�
a
ité de 
ette méthode pour des signaux réels, et même dessignaux non-stationnaires 
omme des signaux de paroles. De même, nous avons proposéune méthode de séparation en blo
s basée uniquement sur les 
umulants d'ordre quatre.Les avantages d'une méthode de 
al
ul en blo
s par rapport à une autre basée surun algorithme adaptatif, sont la simpli
ité d'implantation et la rapidité de l'algorithme.Par 
ontre, les performan
es de 
e type de méthodes sont moins bonnes que 
elles d'uneméthode adaptative et elles sont di�
ilement généralisables pour un nombre quel
onquede sour
es et de 
apteurs. En revan
he, une telle méthode est très utile pour initialiserun algorithme adaptatif. Nous avons publié 
ette appro
he dans IEEE Trans. on SignalPro
essing (Vol 44, n◦3, 1996). Fig. 2.1 illustre un exemple sur les performan
es de 
etteméthode appliquée à la séparation des signaux de paroles.
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500(b) Mélange des deux sour
es
500 1000 1500 2000
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500(
) Erreur d'estimation (Ŝ1 − S1)Fig. 2.1 � Appro
hes par blo
s : Signaux et performan
es. (tiré du papier publié à IEEETrans. on Signal Pro
essing, Vol 44, n◦3,1996)Il faut noter i
i, que 
ette appro
he a été 
omplètement réalisée pendant ma thèse. Lagrande sensibilité d'une telle appro
he par rapport au nombre de sour
es et la présen
ed'un bruit additif a été un motif prin
ipal pour abandonner 
ette étude. Cette appro
hene sera plus détaillée dans la suite du do
ument.



16 CHAPITRE 2. PRÉSENTATION GÉNÉRALE3.1.3 Appro
hes adaptativesPour éluder les problèmes de performan
es des appro
hes en blo
s, nous avons pen-
hé sur une appro
he adaptative. Dans 
ette appro
he, nous avons proposé une fon
tionde 
oût dont la minimisation par un algorithme de gradient nous 
onduit à la séparationde deux sour
es. La fon
tion de 
oût en question est une fon
tion basée sur un 
umulantdu 4e ordre, Cum22.Nous avons publié un arti
le sur 
e 
ritère, ses performan
es et ses résultats ex-périmentaux à IEEE Trans. on Signal Pro
essing (Vol 43, n◦. 8, 1995). Plus tard eten utilisant une méthode de minimisation dite méthode de Levenberg-Marquardt, nousavons proposé une autre étude pour un nombre quel
onque de sour
es. Cette dernièreétude a été également publiée à IEEE Trans. on Signal Pro
essing (Vol 47, n◦. 11, 1999).3.1.4 Appro
hes géométriquesMême si les méthodes adaptatives restent parmi les méthodes de séparation lesplus performantes, leurs temps de 
onvergen
e et la né
essité d'utiliser 
ertains esti-mateurs plus ou moins 
omplexes nous ont amenés à investir d'autres appro
hes moinsexigeantes. C'est ainsi, nous avons proposé une appro
he basée sur les propriétés géomé-triques de signaux. Cette appro
he a été le fruit d'une 
oopération ave
 des 
her
heurs del'université de Granada et elle a fait l'objet d'une 
ommuni
ation présentée à GREST-SI'95.Cette étude a été suivie par d'autres études plus ré
entes où on a proposé plusieursalgorithmes pour faire la séparation de plusieurs sour
es bornées ou non-bornées dansun mélange instantané linéaire. Cette étude a été publiée dans la revue Signal Pro
es-sing (Vol 82, 2002). En utilisant un réseau de neurones pour l'estimation des densitésde probabilité, on a proposé une autre méthode de séparation publiée dans la revueIEICE Trans on Fundamentals of Ele
troni
s, Communi
ations and Computer S
ien
esen 2001. Cette dernière étude a été 
omplétée par une appro
he basée sur le prin
ipe de"Simulated Annealing" et un réseau de "Competitive Learning" et a été publiée dansla revue NeuroComputing (Vol 49, 2002).3.1.5 Appro
hes algébriquesSi le nombre de 
apteurs est plus grand que 
elui de sour
es, les statistiques d'ordredeux sont su�santes pour séparer un mélange 
onvolutif. Dans 
e 
as, les méthodesde type sous-espa
e sont envisageables. En 
ollaboration ave
 l'université de Marne-la-Vallée, nous avons suggéré des méthodes de type sous-espa
e pour séparer un mélange
onvolutif.



17Nous avons montré que le mélange 
onvolutif peut être réduit à un mélange instan-tané en utilisant seulement les statistiques de se
ond ordre. Cette étude a été publiéedans IEEE Trans. on Signal Pro
essing (Vol 48, 2000). Plus tard, nous avons proposéd'autres fon
tions de 
oût dont la minimisation 
onduit à une estimation plus rapidedes paramètres de mélange. La dernière étude a fait l'objet d'un arti
le apparu dans larevue Signal Pro
essing (Vol 81, 2001).3.1.6 Algorithmes simpli�ésPour 
ertaines appli
ations, les signaux originaux (sour
es) in
onnus sont 
ara
téri-sés par des propriétés (fréquentielles ou statistiques) qui sont elles bien 
onnues. Pour"la 
apa
ité auditive" d'un robot qui imite le 
omportement des humains, seuls les si-gnaux audibles et intelligibles sont à traiter. En utilisant 
ertaines propriétés de 
esderniers signaux, nous avons proposé plusieurs appro
hes qui ont été présentées dansdes 
onféren
es internationales et une autre appro
he basée sur l'inégalité de Hadamarda été publiée dans la revue IEICE volJ82-1999.3.2 Développements statistiquesLa grande majorité de méthodes dites aveugles (i.e. séparation, identi�
ation, éga-lisation ou 
lassi�
ation) exploitent 
ertaines propriétés statistiques de signaux (à titred'exemple, l'indépendan
e spatiale, la non-stationnarité de signaux, le 
ara
tère i.i.d, la
orrélation temporelle, et
.). Nos 
ontributions dans 
e domaine se limitent à deux axes :� Théorique : En étudiant 
ertaines propriétés de l'auto-
umulant d'ordre quatrenormalisé, i.e. l'aplatissement (mieux 
onnu sous le terme anglais "Kurtosis").� Pratique : En faisant une étude 
omparative entre di�érents estimateurs et enproposant plus tard 
ertains estimateurs pour les statistiques d'ordre quatre (mo-ments et 
umulants).3.2.1 Notions théoriquesNous avons étudié les propriétés du kurtosis en montrant que généralement la formede la densité de probabilité d'un signal n'est pas su�sante pour prédire la valeur ou lesigne de son kurtosis. Cette étude a été publiée dans la revue IEEE Signal Pro
essingLetters (vol. 6, 1999).



18 CHAPITRE 2. PRÉSENTATION GÉNÉRALE3.2.2 Estimation des moments et 
umulantsNous avons présenté à (ICONIP98) une 
omparaison entre trois di�érents estima-teurs. Dans 
ette 
ommuni
ation, nous avons montré par une étude expérimentale queles performan
es des estimateurs dépendent de la nature des signaux. Ré
emment, nousavons proposé plusieurs estimateurs non biaisés pour les statistiques d'ordre 4. Cesétudes ont été publiées dans deux 
onféren
es internationales STCN2004 et ITST2005.3.3 Guerre éle
troniqueLorsqu'on parle de la guerre éle
tronique, on vise prin
ipalement l'inter
eption designaux éle
tromagnétiques dont la totalité de paramètres sont mal 
onnus ou in
onnus.Ces signaux peuvent être émis par les deux systèmes suivants :� Systèmes de télé
ommuni
ation (téléphones mobiles, satellites, et
.), on parle ainside la "COMmuni
ation INTelligen
e" ou tout simplement "COMINT".� Radars, on parle alors de l'"ELe
tronique INTelligen
e", ou ELINT.D'autre part, la tomographie passive est un domaine de re
her
he très a
tif dontlequel on souhaite 
ara
tériser l'environnement sous-marin en utilisant des ondes a
ous-tiques. Cette te
hnique peut être utilisée dans 
ertaines appli
ations 
iviles (météorolo-gie, et
.), mais elle est aussi utilisée dans 
ertaines appli
ations militaires dans le 
adrede la surveillan
e maritime ou la guerre éle
tronique dans une façon plus large. Pour
ette raison, je présente dans la suite mes 
ontributions à la tomographie passive 
ommeétant une partie de la guerre éle
tronique.3.3.1 COMINT & ELINTMes 
ontributions dans le domaine de COMINT étaient les fruits de deux 
ollabo-rations ave
 deux 
her
heurs de notre laboratoire D. Le Guen et L. Collin dans le 
adred'un projet industriel, l'en
adrement de la thèse de M. Pedzisz et de stages de DEA.Mes 
ontributions à l'ELINT se limitent à l'en
adrement d'un projet de �n d'études etd'un stage de DEA. Certaines études ont été publiées dans des 
onféren
es internatio-nales et dans la revue Digital Signal Pro
essing (Vol 15, 2005).3.3.2 Tomographie passiveLa tomographie a
oustique passive 
onsiste à exploiter les sour
es a
oustiques d'op-portunité naturellement présentes dans le milieu. Ainsi, un système de tomographiereçoit simultanément un mélange de sour
es qu'il 
onvient de séparer dans une phase



19de pré-traitement avant d'identi�er les propriétés des 
onstituants du mélanges et deles orienter vers des algorithmes de traitement spé
ialisés.Dans 
ette étude, nous avons modi�é et adapté les algorithmes existants en sépa-ration aveugle de sour
es pour parvenir à faire la séparation de signaux a
oustiques dediverses natures et origines (bruits de bateaux ou de 
revettes, vo
alise de baleine ou demammifère marin, et
). Dans un deuxième temps, nous avons optimisé les algorithmesainsi développés pour les adapter à un 
anal a
oustique sous-marin. Une étude préli-minaire sur le 
hoix d'un 
ritère de séparation adapté au 
ontexte de la tomographiepassive a été le sujet d'un arti
le publié dans la revue WSEAS Trans. on A
ousti
s andMusi
 (vol. 1, 2004).3.4 Études pon
tuelles et appli
ations diversesDurant mes années de re
her
he au BMC, j'ai parti
ipé à deux études annexes àmes prin
ipaux axes de re
her
he. Ces deux études étaient des études pon
tuelles et ontété développées en 
ollaboration ave
 A. Barros (durant sa dernière année de thèse) etS. Reimann (
her
heur au GMD). Ces études ne seront plus abordées dans la suite dudo
ument.3.4.1 Élimination des artefa
ts dans un signal biomédi
alLes signaux "ECG" (Ele
tro-Cardio-Graphi
) sont très souvent utilisés dans lesdomaines médi
aux. Malheureusement 
es signaux sont souvent très perturbés par desartefa
ts de diverses origines (les éle
trodes, les mus
les, la respiration, et
). En utilisantde ré
entes te
hniques de traitement de signal (l'analyse en 
omposantes indépendantes,�ltres adaptatifs), nous avons présenté un algorithme pour l'élimination des artefa
tsdans le signal "EGC". Cette étude a été publiée à NeuroComputing (vol. 22, 1999).
X
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B
1

B
2

ICA 2ICA 1

XX Output

Fig. 2.2 � Modèle proposé (tiré du papier publié à NeuroComputing, vol. 22, 1999)



20 CHAPITRE 2. PRÉSENTATION GÉNÉRALE3.4.2 Commande optimale d'un robotUn robot mobile (sous-marin ou dans l'espa
e) est 
ara
térisé par un mouvementde six degrés de liberté (trois rotations et trois translations). Or, il est 
onnu dans ledomaine de l'automatique que le 
ontr�le de six degrés de liberté est un problème trèsdi�
ile à résoudre. D'où la question importante : Quelle est la 
ommande optimale de
e robot ? Autrement dit, quel est le nombre minimum de degrés de liberté qu'il fautpour le 
ommander ?S. Reimann (
her
heur au "GMD", Centre National de Re
her
he en Théorie desinformations en Allemagne) et moi avons développé un modèle inspiré de la biologie(Asti
ot, "protozoa" et ba
téries). Ce modèle ajuste seulement le sens du ve
teur vi-tesse en utilisant seulement l'information, loin ou pro
he de l'obje
tif, donnée par unsimple 
apteur. Les résultats expérimentaux obtenus montrent la simpli
ité, la stabilitéet des bonnes performan
es du modèle. Cette étude a été publiée dans la revue ALIFE& Roboti
s, Vol. 4, 2000.
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sensory ganglion
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motor axons

muscle

muscle
spindle

inter-neuron(a) Ar
 de ré�exe (b) Tendan
e du robot à éviter lesobsta
lesFig. 2.3 � Modèle proposé et performan
es (tiré du papier publié à ALIFE & Roboti
s,Vol. 4, 2000)4 A
tivités d'enseignement, en
adrement et administration4.1 A
tivités d'enseignementDès ma première année de thèse, j'ai eu l'o

asion d'enseigner aux élèves de 3e annéedans l'é
ole d'ingénieur 3I (Informatique, Industrielle et Instrumentation) et à l'é
oled'ingénieur de Géote
hnique (IG) de l'Institut des S
ien
es et Te
hnologie de Grenoble



21(ISTG). Mes a
tivités d'enseignement durant 
ette période se manifestent prin
ipale-ment dans les trois points suivants :� TD d'estimation et déte
tion de signaux à 3I : Tout d'abord, j'ai 
omplété les TDdes années pré
édentes, par une série d'exer
i
es et de TD qui aident les élèvesà bien 
omprendre la théorie. En parti
ulier, pour améliorer le niveau des élèvesen théorie des probabilités (et ave
 l'a

ord du professeur du 
ours), j'ai préparéun do
ument ré
apitulatif sur 
e thème (
ours et TD) 
orrespondant à quatreséan
es de TD.� Cours de traitement de signal à l'ISTG : j'ai 
onçu 
e 
ours 
omme un "thèmeavan
é" ave
 l'obje
tif d'attirer l'attention des élèves non-spé
ialistes du domaine.A partir de systèmes réels d'instrumentation, j'ai introduit les notions essentiellesdu traitement du signal.� É
ole d'été : L'é
ole des te
hniques avan
ées en Signal, Image, Parole a été 
réée en1996 par Ch. Jutten, J.-L. La
oume et P. Es
udier, pour di�user aux do
torants,
her
heurs et enseignants-
her
heurs, et ingénieurs de l'industrie, les te
hniques lesplus ré
entes de 
es domaines. La première session, intitulée " De l'ordre 2... auxordres supérieurs en traitement du signal" a été partagée en exposés théoriques lematin et en travaux pratiques. J'ai parti
ipé à l'organisation et à l'en
adrementde trois après-midis.Même si mes prin
ipales a
tivités au BMC ont été liées à mon poste de 
her
heur-s
ienti�que, j'ai eu l'o

asion de donner un 
ours avan
é en traitement de signal pourles étudiants en 2e et 3e dans une é
ole d'ingénieurs à l'université de Nagoya.Étant enseignant-
her
heur à l'ENSIETA, j'ai ainsi pu développer davantage mesa
tivités d'enseignement, d'en
adrement et d'administration :� J'ai parti
ipé très a
tivement à la mise en pla
e des travaux pratiques (TP) et detravaux dirigés (TD).� J'ai mis en pla
e des nouveaux enseignements :� Méthodes statistiques (
ours-TD-TP) pour des o�
iers marins saoudiens quifont des études à l'ENSIETA en tant qu'Ingénieurs Grandes É
oles (IGE).� Probabilité-Statistiques (
ours-TD-TP) en 1re année.� Communi
ation numérique (
ours-TD-BE) en 2e année.� L'ENSIETA organise 
haque année plusieurs formations 
ontinues dans di�é-rents domaines. Ces formations s'adressent aux ingénieurs et aux te
hni
iensde di�érents partenaires industriels 
omme Thalès, DCN, et
. J'ai parti
ipé àl'enseignement et l'en
adrement des formations en traitement de signal.



22 CHAPITRE 2. PRÉSENTATION GÉNÉRALEMes a
tivités d'enseignement sont résumées dans les deux tableaux suivants (avant2001 - après 2001 don
 à l'ENSIETA) :Années avant l'ENSIETA 1994 1995 1996 1997 2000TD Estimation (3e Année, 3I) 20 h 20 h 40 h 60 h -Cours de TS (3e Année, ISTG) 8 h 8 h 8 h - -Cours et TP d'informatique (IUT) - - - 36h -Cours avan
é en TS (Nagoya - Japon) - - - - 6hTotal Équivalent TD 32 32 52 84 9Années 2001-02 2002-03 2003-04 2004-05 2005-06Méthodes statistiques ENSI 7C+18TD † 7C+18TD † 7C+18TD †(1re Année) IGE 13 C+16 TD 13 C+16 TD 13 C+16 TD 13 C+16 TD -Probabilités (1re Année) - 26 TD 26 TD - -Physique du 
apteur (2e Année) - 6 TD - - -TP d'Éle
tronique - 36 36 21 21TD de Traitement de Signal (2eAnnée) - - 27 36 40TD Asservissement (1re Année) - - - 18 21Proba-Stat (1re Année) - - - 21 C et 45 TD † 21 C et 45 TD †COM-NUM (2e Année) - - - 6 C et 15 TD ‡ 6 C et 15 TD ‡Total Équivalent TD 64 120 141 204 175Total d'heures assurées entre 1994 et 2006 : 913 heures équivalent TD.
† Responsable matière, ‡ 
o-responsable matière.4.2 A
tivités d'en
adrement4.2.1 Projets de Fin d'Études (PFE), Dipl�mes d'Études Approfondies(D.E.A) et divers� J'ai en
adré un étudiant durant son stage de �n de li
en
e de mathématiques ap-pliquées (en 1995). Son travail a été suivi d'une étude théorique qui a été publiéeau GRETSI'96.� J'ai proposé un sujet du PFE et j'ai en
adré un élève de l'ENSIETA pendant 
inqmois en 2002. Le sujet du stage était "L'appli
ation de méthodes aveugles ave
des méthodes haute-résolution pour la déte
tion d'une 
ible Radar". Son travaila été suivi d'une étude qui a été publiée au ICA'2003.



23� Depuis 2002, j'ai proposé et en
adré plusieurs sujets de stages pour di�érents étu-diants étrangers (Japonais, Polonais, Espagnols, Libanais). Les durées de stagesvarient d'un à plusieurs mois, selon le programme d'é
hange entre l'ENSIETA etl'établissement d'origine de l'étudiant.� J'ai en
adré ou 
o-en
adré 4 étudiants en D.E.A ou Master re
her
he à l'Univer-sité de Bretagne O

identale (UBO) :1. En 2003, j'ai en
adré M. Pedzisz. Son sujet de D.E.A était : "l'Identi�
ationmulti
omposante de modulation numérique en 
ontexte Non-Data-Aided".2. En 2004, A. Khen
haf (Prof. à l'UBO) et moi-même (en
adrant prin
ipal)avons en
adré V. Nzamba. Son sujet de D.E.A était : "Développement etimplémentation des algorithmes ré
ents pour désentrela
er des signaux RA-DAR : Appli
ation à la guerre éle
tronique".3. En 2005 :(a) J'ai en
adré N. BENCHEKROUN. Son sujet de D.E.A était "la sépara-tion de sour
es a
oustiques dans un 
ontexte de la tomographie passive".Son travail a été suivi d'une étude qui a été publiée au ISCCSP'2006.(b) L. Collin (MC à l'UBO, en
adrant prin
ipal), K. Yao (MC à l'UBO)et moi-même ont en
adré A. MAZEIKA. Son sujet de D.E.A était "la
ara
térisation et l'identi�
ation aveugles de signaux pour l'inter
eptionde signaux de télé
ommuni
ations issus d'un système MIMO".4.2.2 Thèses1. Entre 1998 et 2001, j'ai parti
ipé à l'en
adrement 
olle
tif de plusieurs do
torantsau BMC-Japon. A l'université de Nagoya, 
haque do
torant doit être atta
hé, sousla responsabilité d'un professeur d'université, dans un laboratoire de re
her
he.Selon le laboratoire d'atta
hement, le do
torant est obligé à présenter périodique-ment (ave
 une période de 6 à 8 semaines) ses travaux devant les 
her
heurs dulaboratoire qui interviennent dans l'en
adrement du do
torant. Sur l'appli
ationde la séparation de signaux biomédi
aux, nos études ont été soumises à la revueNeuroComputing en 1999.



24 CHAPITRE 2. PRÉSENTATION GÉNÉRALE2. M. Pedzisz a préparé sa thèse au laboratoire E3I2 de l'ENSIETA sous la dire
tionde A. Quinquis (HDR - UBO) (taux d'en
adrement à 10%) et mon en
adrement(taux d'en
adrement à 90%). Elle est intitulée "Séparation et re
onnaissan
e dessignaux d'inter
eption en télé
ommuni
ations". M. PEDZISZ a soutenu le 7 juillet2006 à l'UBO. Ses travaux ont été publiés dans plusieurs 
onféren
es internatio-nales et dans la revue Digital Signal Pro
essing (vol 15, 2005).3. Dans le 
adre de la thèse de Vin
ent Choqueuse, réalisée au sein du laboratoireE3I2 de l'ENSIETA depuis O
tobre 2005, sous la dire
tion de G. Burel (Prof. àl'UBO) et l'en
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Chapitre 3Séparation de sour
es1 Introdu
tion"Un réseau d'opérateurs munis des propriétés de plasti
ité de la 
ellule nerveuse re-çoit les messages 
omposites et, par un mé
anisme d'auto-apprentissage (sans supervi-seur), réalise l'extra
tion des primitives qui 
omposent 
es messages", ave
 
es dernièresphrases [94, 95℄, Hérault, Jutten et Ans ont inauguré en 1984 un nouvel axe de re
her
heen traitement du signal qui est à la fois ambitieux et visionnaire. Les premiers travauxdans 
et axe, dit "la séparation aveugle de sour
es", ont don
 été motivés non pas pardes appli
ations industrielles mais par des études en neuro-biologie.Le problème de la séparation aveugle de sour
es [110℄ 
onsiste à 
on
evoir des mé-thodes autodida
tes 
apables de retrouver les p sour
es S(t) in
onnues, supposées in-dépendantes dans leur ensemble et observées à travers les q mélanges in
onnus des psour
es. Ces q mélanges Y (t) sont obtenus par un réseau de q 
apteurs, voir Fig. 3.1.
H ( )

Y(t) X(t)

Channel Separation

+

G( )

B(t)

S(t)
W ( )

Fig. 3.1 � Stru
ture générale (tiré du papier publié à IEICE en 2002).Pour résoudre 
e problème, des 
her
heurs du monde entier ont proposé plusieursalgorithmes et diverses appro
hes [103, 112, 127℄. Les premières appro
hes étaient heu-ristiques [110, 130℄. Ces appro
hes ont été suivies par d'autres appro
hes plus théoriques[29, 32, 49, 109, 111℄. Parmi 
es derniers travaux, on doit 
iter les travaux pionniers de27



28 CHAPITRE 3. SÉPARATION DE SOURCESComon et al. [50, 53, 57℄ qui ont fondé les bases de l'analyse en 
omposantes indé-pendantes (ICA, i.e. Independent Component Analysis). Dans une revue internationaleIEICE Trans. Fundamentals en 2000, nous avons publié une enquête sur les di�érentsprin
ipes et hypothèses utilisées dans la résolution du problème de la séparation aveuglede sour
es (BSS, i.e. Blind Separation of Sour
es). Les prin
ipales appro
hes restent desappro
hes statistiques [6, 17, 30, 38, 46, 59, 62, 79, 115, 129, 132, 140℄ qui exploitentune hypothèse fondamentale sur l'indépendan
e statistique de di�érents signaux origi-naux (i.e. sour
es). Même si 
es appro
hes sont basées sur des notions mathématiqueset statistiques bien avan
ées, on peut 
omparer leurs résultats à 
ertains systèmes biolo-giques. En e�et, les méthodes d'analyse en 
omposantes indépendantes (ICA) peuventêtre 
onsidérées 
omme une appro
he naturelle pour modéliser ou pour expliquer le
omportement du système visuel humain [68, 190℄.La première appli
ation en ingénierie du BSS était la séparation à l'aide d'un réseaude mi
rophones les paroles de plusieurs individus parti
ipant à une fête ("Co
tail PartyProblem") [45, 88℄. A
tuellement, on retrouve 
e problème au 
oeur de plusieurs ap-pli
ations [28, 31, 40, 41, 63, 64℄. La 
lassi�
ation de plusieurs 
entaines d'algorithmesselon leurs appli
ations a été l'objet de notre étude réalisée en 2003 et apparue dansIEICE Trans. on Fundamentals of Ele
troni
s, Communi
ations and Computer S
ien
es.La ri
hesse de la littérature en algorithmes, prin
ipes et diverses appli
ations agénéré une autre ri
hesse de méthodes et d'outils pour l'évaluation de 
es divers al-gorithmes. En e�et, plusieurs indi
es de performan
es ont été utilisés pour montrerl'e�
a
ité de tel ou tel algorithme vis à vis d'une appli
ation visée. Nous avons soulignéles avantages et les in
onvénients de 
ertains indi
es utilisés surtout en simulation dansune étude présentée à une 
onféren
e internationale MIC'2002. Ré
emment, nous avonsabordé le même problème, à EUSIPCO'2006, dans le 
adre d'une appli
ation ave
 dessignaux réels (à savoir la tomographie a
oustique passive). Cette dernière étude seradis
utée dans le 
hapitre 6, dédié aux appli
ations en guerre éle
tronique.Mes expérien
es professionnelles dans 
e domaine ont été initialisées par une thèsesous la dire
tion de Ch. Jutten dont l'obje
tif était le développement de nouvelles mé-thodes en ICA appliquées au rehaussement de la parole. Ces expérien
es se sont en
oreenri
hies pendant 4 ans par ma parti
ipation au sein de l'équipe auditif pour les appli-
ations robotiques du laboratoire BMC-RIKEN à Nagoya. Cette dernière équipe étaitprin
ipalement formée par des 
her
heurs qui travaillent essentiellement sur trois axesde re
her
he : la lo
alisation de sour
es, la séparation de sour
es et la re
onnaissan
ede la parole.Dans mon par
ours professionnel et en 
ollaboration ave
 d'autres 
her
heurs, nousavons publié plusieurs 
ontributions sur la séparation aveugle de sour
es. La sensibilitéet la limitation des méthodes en blo
s, vis-à-vis des di�érents paramètres de mélangeet de divers estimateurs, ont été notre prin
ipale motivation pour �
reuser� d'autres



29appro
hes de séparation qui sont brièvement abordées dans la suite.2 Appro
hes adaptativesContrairement aux appro
hes adaptatives, les appro
hes en blo
s ont généralementle privilège d'avoir une exé
ution rapide et ne sou�rent pas de problèmes de 
onver-gen
e. Par 
ontre, leur performan
e et leur exigen
e en 
apa
ité mémoire restent leursprin
ipaux in
onvénients. Nos premiers travaux liés aux appro
hes adaptatives ont dé-buté par une étude théorique des ultérieures appro
hes heuristiques fondées sur unesomme quadratique de 
ross-
umulants d'ordre quatre et présentées séparément pardeux équipes di�érentes [159, 178℄.Dans un 
ontexte de séparation aveugle de signaux issus d'un mélange instantané, larelation entre les sour
es et les signaux observés peut généralement s'é
rire de la façonsuivante :
Y (t) = (yi(t)) = HS(t) = (hij) (sj(t)) (3.1)

=








h11 h12 · · · h1p

h21 h22 · · · h2p... ... ... ...
hq1 hq2 · · · hqp















s1(t)
s2(t)...
sp(t)






où S(t) et Y (t) sont deux ve
teurs et H est une matri
e q × p qui représente lamatri
e du mélange (i.e. l'e�et d'un 
anal de transmission linéaire et sans-mémoire).La séparation aveugle de sour
es 
onsiste à retrouver les signaux sour
es en estimantune matri
e W 
omme l'inverse à gau
he de H. Il est bien 
onnu qu'en admettantuniquement l'hypothèse d'indépendan
e des signaux sour
es, la séparation des sour
esest possible à une permutation et à un fa
teur d'é
helle près [53℄. Dans 
e 
as, laséparation est 
onsidérée 
omme a
hevée si la matri
e globale G = WH qui fait lelien entre les signaux sour
es et les signaux séparés, est donnée par la relation suivante :

G = WH = P∆. (3.2)I
i, P est une matri
e de permutation et ∆ est une matri
e diagonale. Dans notrepremière étude, nous nous sommes limités au 
as simple, p = q = 2. Les deux fon
tionsde 
oût proposées sont :
J1 = Cum2

31(x1, x2) + Cum2
13(x1, x2) (3.3)

J2 = Cum2
22(x1, x2) (3.4)



30 CHAPITRE 3. SÉPARATION DE SOURCESLa simpli
ité et la forme quadratique de J2 représentent deux spé
i�
ités attra
tivespour le 
al
ul numérique. Nous avons ainsi montré que la minimisation de J1 et J2 nenous permet pas systématiquement d'obtenir la séparation à 
ause de l'existen
e de
ertaines solutions parasites. Pour J2 et si les signaux ont les mêmes signes de kurtosis,voir 
hapitre suivant, alors les solutions parasites peuvent être évitées et la séparationdevient garantie. Nous avons aussi montré qu'une simple pro
édure de blan
himementspatiale (i.e. une dé
orrélation) nous permet d'éviter les solutions parasites sans avoirre
ours à l'hypothèse supplémentaire sur le signe de kurtosis, voir Fig. 3.2
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. Un signal estimé x1(t). d. L'erreur de mesure x1(t) − s1(t).Fig. 3.2 � Résultats expérimentaux (tirés d'un arti
le publié à IEEE Trans. on SignalPro
essing vol 43 (8), en 1995).Un mélange instantané peut être 
onsidéré 
omme une simpli�
ation d'un 
analde transmission multi-trajets (i.e. un 
anal ave
 mémoire ou é
hos). Ce dernier 
analest mieux représenté par un autre modèle de mélange dit mélange 
onvolutif. Dans
e dernier modèle, la relation entre les signaux observés et les sour
es est donnée parl'équation suivante :
Y (t) = [H[f ]]S(t) =

∑

k

Hk(t) ∗ sk(t) (3.5)



31où ∗ représente le produit de 
onvolution, H[f ] = (hij(f)) est une matri
e q × pfon
tion de f qui représente la réponse fréquentielle1 du 
anal, H(t) = (hij(t)) est unematri
e q × p qui représente la réponse impulsionnelle2 du 
anal, et Hk(t) est la k-ième
olonne de H(t) = (H1(t) · · ·Hp(t)). Autrement dit le kième signal observé est donnépar la relation suivante :
yi(t) =

∑

j

hij(t) ∗ sj(t). (3.6)Le traitement numérique des algorithmes exigent, le plus souvent, la 
onsidérationd'un 
anal 
ausal de transmission et des signaux dis
rets (i.e. é
hantillonnés et quanti-�és). Dans 
es 
as, le modèle du 
anal peut se simpli�er de la manière suivante :
Y (n) = [H(z)] S(n) =

∑

l

H(l)S(n − l) (3.7)
Y (z) = H(z)S(z) (3.8)I
i, Y (n) est le ve
teur observation à l'instant n, Y (z) = TZ(Y (n)) est la transfor-mée en z de Y (n), S(n− l) est le ve
teur sour
e à l'instant n− l, H(z) =

∑

l H(l)z−i estune matri
e q × p polyn�miale en z−1 qui représente la réponse fréquentielle du 
anal,et H(l) est une matri
e s
alaire q × p qui représente la réponse impulsionnelle du 
analà l'instant l.Pour résoudre le problème de la séparation d'un mélange 
onvolutif, nous avonsproposé deux appro
hes théoriques dans une 
ommuni
ation présentée au GRETSI'95 :1. Pour le développement de la première appro
he, nous avons utilisé la fa
ilité desnotions tensorielles [33, 51, 77, 78, 146℄. C'est ainsi que les relations entre lessour
es et les signaux séparés peuvent s'é
rire sous la forme suivante :
X1(n) =

∑

k

G1
1 • S1(n − p) (3.9)

X1(z) = G1
1(z) • S1(z) (3.10)I
i, X1(z) et S1(z) représentent deux tenseurs 
ontravariant, H1

1 est un tenseurune fois 
ontravariant et une fois 
ovariant, et • est un produit de 
ontra
tion3.En utilisant 
es notations et les développements tensoriels de [77, 146℄, nous avonsmontré que la généralisation de notre deuxième fon
tion de 
oût J2 est donnéepar :1Le 
oe�
ient hij(f) est la réponse fréquentielle du 
anal entre l'ième 
apteur et la jème sour
e.2Le 
oe�
ient hij(t) est la réponse impulsionnelle du 
anal entre l'ième 
apteur et la jème sour
e,i.e. hij(f) = TF (hij(t)), où TF est la transformée de Fourier.3Dans les notations tensorielles, le produit de 
ontra
tion est équivalent au produit matri
iel. D'unefaçon générale, les 
oe�
ients d'un tenseur A1 = B1
1 • C1 est ai =

∑

j
bi
jc

j .
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J2 = Cum(X1(p1),X

1(p2),X1(p3),X
1(p4))

= G1
1(q1)

⊗

G1T
1 (q2)

⊗

G1
1(q3)

⊗

G1T
1 (q4) •

Cum(S1(p1 − q1), S
1(p2 − q2), S1(p3 − q3), S

1(p4 − q4)).où ⊗ est le produit tensoriel4. Le terme général du dernier tenseur est égal à :
CumX

kl
ij (p1, p2, p3, p4) =

Ga
i (q1)G

jT
b (q2)G

c
k(q3)G

lT
d (q4)Cum(sa(p1 − q1), sb(p2 − q2), sc(p3 − q3), sd(p4 − q4)),I
i, nous avons utilisé la notation d'Einstein5, et Ga

i (q1) (resp. GaT
i (q1)) représentele 
oe�
ient gia(q1) (resp. gja(q1)) de la matri
e G(q1). Finalement, nous avonsmontré que la minimisation de la dernière fon
tion de 
oût génère une fon
tionglobale G(z) = P

∑

i D(i)z−i. Don
 la séparation est faite à une permutation età un �ltre s
alaire près.2. La 2e appro
he est une appro
he fréquentielle, où nous avons appliqué la dé�nition
lassique de 
umulants dans le domaine fréquentiel en z. De 
ette manière, nousavons montré que la minimisation de 
umulant 2 × 2 en fréquen
e 
onduit à uneséparation de sour
es.Il faut bien noter i
i que les deux dernières appro
hes sont des appro
hes théoriquesqui doivent faire leurs preuves à la séparation de signaux réels. Il est 
onnu que laséparation de sour
es peut être réalisée en utilisant un algorithme de diagonalisationtensorielle [33, 35, 36, 51, 52, 55, 61℄. Par 
ontre, il faut signaler qu'une telle diagona-lisation n'est pas simple à mettre en oeuvre. Pour 
ette raison, nous avons abandonné
ette dernière appro
he.Pour un robot qui utilise des mi
rophones omni-dire
tionnels et se dépla
e dansune 
hambre ané
hoique, le modèle instantané est largement a

epté. Pour 
ette raison,nous nous sommes pen
hés sur la séparation de p sour
es issues d'un mélange instantané.Dans un arti
le paru à IEEE Trans. on Signal Pro
essing en 1999, nous avons montréque la séparation d'un tel modèle est possible en 
onsidérant le 
ritère suivant, voir Fig.3.20 :
min
W

{
N∑

m>n

Cum2
22(xm, xn)} (3.11)4Le produit tensoriel entre deux tenseurs B1

1 et C1
2 donne un tenseur A2

3 = B1
1

⊗
C1

2 , tel que les
oe�
ients de A2
3 sont alm

ijk = bl
ic

m
jk.5Selon la notation d'Einstein, la somme al =

∑

ij
blicijdj est notée tout simplement par al = blicijdj .
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Fig. 3.3 � Résultats expérimentaux (tiré d'un arti
le publié à IEEE Trans. on SignalPro
essing vol 47 (11), en 1999).Pour a

élérer la 
onvergen
e de la pro
édure de minimisation, nous avons adapté unalgorithme puissant de minimisation dans une région de 
on�an
e à notre 
ritère. L'algo-rithme de minimisation en question est l'algorithme de Levenberg-Marquardt [151, 169℄qui nous permet de minimiser une somme quadratique par rapport à un ve
teur poids
V . L'avantage prin
ipal d'un tel algorithme est sa rapidité de 
onvergen
e, voir Fig. 3.4.Nous avons ainsi proposé un algorithme adaptatif de séparation :

Vk+1 = Vk − [J(Vk)
T J(Vk) + λkI]

−1J(Vk)
T Φ (3.12)
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Fig. 3.4 � La 
onvergen
e de l'algorithme (tiré d'un arti
le publié à IEEE Trans. onSignal Pro
essing vol 47 (11), en 1999).où Vk = Col(Wk) est une valeur du ve
teur poids à la k-ième itération, 
e ve
-teur est obtenu à partir de la matri
e poids W en utilisant l'opérateur6 Col, I estla matri
e identité, λk est un pas adaptatif utilisé dans l'algorithme de Levenberg-Marquardt, Φ est un ve
teur de grande dimension dont le terme général est donné par
φ(m2−3m+2n+2)/2 = E(s2

ms2
n)−E(s2

m)E(s2
n)−2E2(smsn) et J(V ) = (J(i,j)) est la matri
eja
obienne. L'appli
ation de 
ette dernière méthode sur les signaux réels est possible,voir Fig. 3.5.
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Fig. 3.5 � La séparation de signaux a
oustiques (tiré d'un arti
le publié à IEEE Trans.on Signal Pro
essing vol 47 (11), en 1999).Finalement, nous avons proposé à ICASSP 2002 une autre appro
he théorique pourla dé
onvolution aveugle des signaux 
olorés issus d'un 
anal 
onvolutif de transmission.Cette dernière appro
he est une appro
he de type dé�ation [62℄ dérivée de l'algorithmesuper-exponentiel [104℄ et qui utilise une série de �ltres CIC (Cas
ade Integrator-Comb�lter) pour minimiser un 
ritère fondé sur les 
umulants 
roisés d'ordre quatre.6Soient W = (wij) une matri
e n × m et V = (vI) = Col(W), on peut alors déduire que vI = wijave
 I = i + (j − 1)n.



353 Appro
hes géométriquesL'indépendan
e statistique des signaux sour
es exploitée dans les appro
hes adap-tatives peut être 
ara
térisée par 
ertaines propriétés géométriques dans l'espa
e dephase des signaux. Pour mieux illustrer 
ette propriété, nous 
onsidérons la séparationde deux7 signaux issus d'un mélange instantané. La signature des signaux indépendantsdans leur plan de phase (s
atter plan) est 
ara
téristique de leur densité de probabilité.C'est ainsi qu'on trouve un re
tangle pour les signaux ave
 une densité de probabilitéuniforme et un nuage de points 
on
entrés sous la forme d'une ellipse pour les signauxgaussiens. La Fig. 3.6 nous permet de remarquer qu'un mélange instantané de deux si-gnaux est équivalent à une transformation géométrique appliquée dans le plan de phase.L'exploitation de 
e type de transformation est la base de toute appro
he géométrique[171, 173, 177, 186℄.
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Fig. 3.6 � Un mélange instantané peut être 
onsidéré 
omme une transformation géo-métrique.Les travaux de Puntonet et al. [172, 174℄ sur les appro
hes géométriques peuventêtre 
onsidérés 
omme les premiers travaux dans 
e domaine de re
her
he. Comme les7La généralisation pour un nombre quel
onque de sour
es est quasi immédiate.



36 CHAPITRE 3. SÉPARATION DE SOURCESarêtes du parallélogramme sont dire
tement liées aux 
oe�
ients de la matri
e de mé-lange, l'algorithme de Puntonet et al. 
onsiste à estimer les pentes des arêtes 
ommeétant les extremums dans le rapport instantané des signaux observés. Une fois les 
oef-�
ients de la matri
e mélange estimés, la séparation peut être obtenue par une simpleinversion matri
ielle. En 
ollaboration ave
 l'équipe de Puntonet à l'université de Gra-nada et dans le 
adre d'un projet d'a
tion intégrée PICASSO, nous avons réalisé uneétude théorique sur la faisabilité, les limites et les performan
es de leur premier algo-rithme. Cette étude a été présentée au GRETSI'95.

(a) Sour
es estimées. (b) Signaux observés. (
) L'adaptation de la matri
e poids.Fig. 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-
édure du mélange dans le plan de phase des divers signaux, nous avons proposé dansune revue internationale IEICE en 2001 un nouvel algorithme. Ce dernier algorithme
her
he à déterminer les 
oe�
ients de la matri
e poids en estimant une sorte de densitéde points dans l'espa
e de phase à l'aide d'un réseau de neurones d'une façon similaire àl'algorithme SOM (i.e. Self Organizing Maps). Pour a

élérer la 
onvergen
e, les poidsdes neurones sont initialisés par une minimisation préliminaire d'une fon
tion de 
oûtfondée sur les 
umulants 
roisés 2 × 2. Cette minimisation est e�e
tuée par un algo-rithme de type re
uit simulé �Simulated Annealing�. Figures 3.7 et 3.15 illustrent lesrésultats expérimentaux du dernier algorithme.
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Fig. 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'espa
e à p dimen-sions, où p représente le nombre de sour
es. L'idée prin
ipale de 
et algorithme 
onsisteà transformer l'hyper-parallélépipède pour les signaux bornés (resp. une hyper-étoilepour les signaux par
imonieux) dans l'espa
e à p dimensions en une sorte d'hyper-
ube(resp. une hyper-étoile symétrique) qui est, à son tour, transformé par une p − 1 rota-tion, voir Fig. 3.9. Ces dernières rotations sont uniquement déterminées en utilisant lespropriétés de l'hyper-
ube.
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αFig. 3.9 � L'idée prin
ipale (tiré de la revue Signal Pro
essing Vol. 82, en 2002).Notre algorithme a fait l'objet d'un arti
le apparu dans une revue internationaleSignal Pro
essing en 2002. Une étude de performan
es est aussi dis
utée dans le mêmearti
le. Les résultats de la séparation de trois signaux réels, en utilisant le nouvel algo-rithme, sont présentés Fig. 3.10.
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Sour
es Signaux observés Signaux séparésFig. 3.10 � La séparation de deux signaux de paroles et d'un signal musi
al (tiré de larevue Signal Pro
essing Vol. 82, en 2002).Nous avons déjà mentionné que la signature de deux signaux par
imonieux (plus
onnu sous le terme anglais "sparse signals") (
omme les signaux de paroles) dans leurplan de phase a la forme d'une étoile, voir Fig. 3.11. En utilisant 
ette propriété, nousavons ré
emment proposé un nouvel algorithme de groupement ("
lustering algorithm")de divers points suivant les prin
ipaux axes de l'hyper-étoile. Cet algorithme est inspiréde l'algorithme de k-moyennes (K-means algorithm) [82, 164℄, voir Fig. 3.12.
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Fig. 3.12 � A gau
he, on e�e
tue un ajustement par moindres 
arrés et par une proje
-tion à droite (tiré d'une revue internationale NeuroComputing, Vol (69) Tssues 13-15,2006).Finalement, pour a

entuer les 
ara
tères par
imonieux des signaux et améliorerainsi les performan
es de l'algorithme, nous avons appliqué l'algorithme sur les transfor-mations DCT (i.e. Dis
rete Cosine Transform) [123℄ des signaux, voir le tableau suivant.Signaux Sans DCT Nombre Ave
 DCTMélangés SNR1 SNR2 SNR3 SNR4 d'itérations SNR1 SNR2 SNR3 SNR4

s1, s2 28dB 28dB � � ≃ 10 35dB 35dB � �
s3, s4 26dB 25dB � � ≃ 10 30dB 30dB � �

s1, s2, s3 28dB 30dB 34dB � ≃ 20 34dB 37dB 39dB �
s2, s3, s4 25dB 28dB 29dB � ≃ 20 36dB 28dB 25dB �

s1, s2, s3, s4 42dB 30dB 43dB 39dB ≃ 30 44dB 30dB 44dB 33dBTab. 3.1 � Résultats expérimentaux : Les diaphonies résiduelles générées par la sépa-ration de 4 signaux de paroles (tiré d'une 
onféren
e internationale ICA'2004).4 Appro
hes algébriquesLes appro
hes géométriques sont souvent 
ara
térisées par deux avantageuses pro-priétés : un 
oût de 
al
ul réduit et par suite un temps de 
al
ul optimal par rapportaux appro
hes adaptatives ou même les appro
hes en blo
s. Par 
ontre, leurs perfor-man
es dépendent stri
tement du nombre et de la nature des sour
es. Il faut aussiajouter leur dépendan
e en nature de mélange. Pour les mélanges instantanés linéaireset 
ertains non linéaires, et pour un nombre de sour
es relativement petit, les méthodesgéométriques ont donné une bonne satisfa
tion. Lorsqu'il s'agit d'un mélange 
onvolu-tif et parmi les appro
hes dis
utées jusqu'i
i, seules les appro
hes adaptatives peuventdonner de bons résultats. Généralement, 
es dernières méthodes sont basées sur les sta-tistiques d'ordre supérieure (HOS, i.e. High Order Statisti
s) et par 
onséquen
e leursperforman
es dépendent de la qualité des estimateurs, voir le 
hapitre suivant.



40 CHAPITRE 3. SÉPARATION DE SOURCESLes appro
hes algébriques sont souvent des appro
hes de type sous-espa
e, où ona plus de 
apteurs que de sour
es q > p. Dans de telles appro
hes, les algorithmes ex-ploitent 
ertaines propriétés algébriques des espa
es signal ou bruit pour l'extra
tion del'information [1, 2, 27, 60, 126, 137, 154, 188℄. C'est ainsi que la séparation ou l'iden-ti�
ation aveugle peuvent être obtenues uniquement à partir des statistiques de se
ondordre (SOS, i.e. Se
ond Order Statisti
s) en a

eptant quelques hypothèses supplémen-taires sur le 
anal de transmission [91, 92℄.Fruit d'une 
ollaboration ave
 l'équipe du Prof. Loubaton à Télé
om-Paris puis àl'université de Marne-la-Vallée, nos travaux sur 
e type de méthodes ont été initialiséspar les travaux de Gesbert et al. [85, 86, 87℄ sur l'égalisation aveugle d'un 
anal detransmission. Pour expliquer nos 
ontributions sur 
es appro
hes, il faut tout d'abordprésenter les modèles utilisés et les hypothèses né
essaires. En utilisant des notationsalgébriques, le modèle 3.7 d'un mélange 
onvolutif peut s'é
rire sous la forme suivante :







Y (n)
Y (n − 1)...
Y (n − N)








︸ ︷︷ ︸

YN (n)

=








H(0) H(1) H(2) · · · H(M) 0 0 · · · 0

0 H(0) H(1) H(2) · · · H(M) 0 · · · 0... . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ...
0 0 · · · · · · 0 H(0) · · · H(M)








︸ ︷︷ ︸

TN (H)








S(n)
S(n − 1)...

S(n − N − M)








︸ ︷︷ ︸

SM+NI
i, TN (H) est une matri
e q(N + 1)× (M + N + 1)p dite matri
e de Sylvester. Lesmatri
es de Sylvester sont des matri
es bien 
onnues en théorie des systèmes linéairespour leurs propriétés algébriques attra
tives [113℄. Il est 
onnu que [92, 113, 143℄ l'es-pa
e engendré par TN (H) 
ara
térise entièrement le �ltre H(z) à 
ondition que leshypothèses suivantes soient véri�ées :� H1 : Le nombre de 
apteurs est largement plus grand que le nombre de sour
es,
p < q.� H2 : H(z) est irrédu
tible (i.e. Rang (H(z)) = p,∀z 6= 0).� H3 : H(z) est une matri
e 
olonne réduite, 
.-à.d. elle peut être é
rite sous laforme suivante :

H(z) = Hccdiag{z−M1 , . . . , z−Mp} + H1(z),où Mj représente le degré8 de la jème 
olonne de H(z), Hcc est une matri
e s
a-laire de rang plein, et H1(z) est une matri
e polynomiale dont les degrés de ses
olonnes sont stri
tement inférieures à 
eux de H(z).8Le degré de la jème 
olonne d'une matri
e polynomiale A(z) = (aij(z)) est donné par le degrémaximum de ses 
oe�
ients aij(z), ∀i = 1, q.



41En admettant que p est largement inférieur à q, les pré
édentes hypothèses peuventêtre 
onsidérées réalistes9 [90℄. Sous les pré
édentes hypothèses, on montre que [22℄ :Rang(TN (H)) = p(N + 1) +

p
∑

i=1

Mi, (3.13)
si N ≥∑p

i=1 Mi. Il faut noter que p(N +1)+
∑p

i=1 Mi est exa
tement le nombre de
olonnes non nulles de TN (H). Si (Mi)i=1,p = M alors TN (H) devient une matri
e derang plein pour toute N ≥ pM . Par 
onséquen
e, la matri
e TN (H) devient inversibleà gau
he et la séparation devient ainsi possible en 
her
hant uniquement 
ette inverseà gau
he.Pour 
her
her l'inverse à gau
he G de TN (H), nous avons proposé le 
ritère suivantparu dans un arti
le à IEEE Tran. on Signal Pro
essing vol 48, en 2000 :
min
G

E‖(I(M+N)p 0p)GYN (n) − (0p I(M+N)p)GYN (n + 1)‖2. (3.14)L'idée prin
ipale de 
e 
ritère 
onsiste tout simplement à annuler la di�éren
e entreles lignes blo
s de YN (n) et 
elles de YN (n + 1) prises ave
 un dé
alage. Pour éviter lasolution triviale (G = 0), nous avons e�e
tué une minimisation sous 
ontrainte. Dansla même étude, nous avons aussi montré que la matri
e G est une pseudo-inverse dansle sens où le produit GTN (H) est égal à une matri
e diagonale par blo
s au lieu d'êtrejuste une matri
e d'identité, voir Fig. 3.13. Cette dernière proposition implique queseulement la dé
onvolution du 
anal est possible en utilisant le 
ritère 
i-dessus. Aprèsla dé
onvolution, nous obtenons un mélange instantané dont la séparation né
essitel'utilisation des méthodes basées sur les statistiques d'ordre supérieure (HOS). La dé-pendan
e des performan
es de 
et algorithme vis-à-vis de 
ertaines hypothèses a faitl'objet d'une étude présentée à GRETSI'97.9Pour p = q, la matri
e H(z) devient une matri
e 
arré. Il est ainsi évident dans 
e 
as que la 2ehypothèse H2 ne pourra pas être validée puisque le rang de H(z) va 
huter au moins pour les zi quisont les ra
ines du déterminant de H(z).
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(e) Di�éren
e entre une sour
e (f) Di�éren
e entre une sour
eet le signal observé. et le signal séparé.Fig. 3.13 � La séparation de signaux a
oustiques (tiré d'un arti
le publié à IEEE Trans.on Signal Pro
essing vol 48 (2), en 2000).Malgré toutes ses propriétés théoriques attra
tives, l'appli
ation de l'algorithme pré-
édent (3.14) a posé 
ertains problèmes pratiques, notamment à 
ause de son 
oût de
al
ul relativement élevé. En e�et, il fallait plusieurs heures de 
al
ul sous une stationunix pour obtenir la 
onvergen
e de l'algorithme 
odé en C. Le temps de 
al
ul estjusti�é par la manipulation de matri
es de grandes dimensions et de l'algorithme deminimisation. Pour 
es raisons, nous avons 
her
hé à améliorer le 
ritère proposé, tout



43en adoptant un autre algorithme de minimisation.Supposons que G est la matri
e inverse de TN (H), dans 
e 
as, on peut immédia-tement déduire que :
GYN (n) = SM+N (n) (3.15)

GYN (n + 1) = SM+N (n + 1) (3.16)En notant par G = (G1,G2, . . . ,G(M+N+1)) la p × q(N + 1)(M + N + 1) matri
eformée par les lignes de blo
s de G, voir équation (3.14), nous pouvons montré que :
GY(n) = (G1,G2, · · · ,G(M+N+1))


















YN 0 · · · 0

−YN (n + 1) YN 0
...

0 −YN(n + 1)
. . . ...... −YN(n + 1)
. . . ...... . . . . . . 0

0
. . . −YN (n + 1) YN

0
. . . 0 −YN(n + 1)


















= 0 (3.17)En utilisant la propriété pré
édente, j'ai proposé un autre 
ritère adaptatif
min
G

G
n1∑

n=n0

Y(n)YT (n)GT . (3.18)I
i, il faut noter que les 
oe�
ients de Y(n) peuvent être 
al
ulés d'une manière10simple à partir de 
eux de YN (n). l'étude expérimentale a montré une dépendan
e entreles performan
es, le temps de 
al
ul, et les valeurs de ni. Dans nos simulations, nousavons 
onsidéré 20 < n1−n0 < 50. Pour éviter 
ertaines solutions parasites, j'ai montréque la minimisation de 
e dernier 
ritère doit être faite en respe
tant une 
ontraintede normalisation. Cette 
ontrainte peut être assurée par une simple dé
omposition de10Les 
omposantes non nulles †ij de la matri
e Y(n) peuvent être exprimées en fon
tion des 
ompo-santes de YN(n) suivant les relations suivantes :
Y[i+1+jq(N+1)](j+1) = y[i mod (q+1)](n − i%q)

Y[i+1+(j+1)q(N+1)](j+1) = −y[i mod (q+1)](n + 1 − i%q)où mod représente l'opération mathématique modulo, i%q est le quotient de la division de i par q,
0 ≤ i < q(N + 1) et 0 ≤ j < N + M .



44 CHAPITRE 3. SÉPARATION DE SOURCESCholesky [89℄. En utilisant 
ertaines propriétés algébriques des espa
es signal et bruit,j'ai ainsi montré que la minimisation de 
e 
ritère sous la 
ontrainte proposée 
onduit àun ensemble de solutions unique et 
onsistent. Pour a

élérer la 
onvergen
e et réduireainsi le temps de 
al
ul, nous avons utilisé un algorithme de gradient 
onjugué [42℄.Cette étude a été le sujet d'un arti
le apparu à Signal Pro
essing en 2001.
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onvolués z1 − z2 (d) Signaux séparés x1 − x2Fig. 3.14 � Résultats expérimentaux : Les plans de phase de di�érents signaux (tiré duSignal Pro
essing 81 en 2001).Nous avons montré dans une étude présentée à une 
onféren
e internationale NSIP'99,que le 
ritère pré
édent (3.18) peut être simpli�é si les signaux 
onsidérés sont station-naires :
min
G

GAGT , (3.19)où, A = E
(
Y(n)YT (n)

) est une matri
e q(N +1)(M +N +1)×q(N +1)(M +N +1) quidépend uniquement des matri
es de 
ovarian
eRY = RY (n) etRY 1 = EYN (n)YT
N (n + 1).



45Pour a

élérer la 
onvergen
e de l'algorithme et minimiser le temps de 
al
ul, nousavons utilisé l'algorithme proposé par Chen et al. en [42℄ 
omme algorithme de mi-nimisation. Cet algorithme peut être 
onsidéré 
omme une généralisation de l'algo-rithme du gradient 
onjugué qui minimise une version modi�ée du rapport de Rayleigh :
f(V ) = V HAV/(V HBV ) par rapport à un ve
teur (V ) (théoriquement, 
et algorithme
onverge en un nombre d'itérations plus petit que la dimension de V ). Dans notre 
as,la minimisation doit être e�e
tuée par rapport à la matri
e G. Soit Gi l'ième ligne de
G, alors nous avons montré que le 
ritère (3.19) ave
 une 
ontrainte de normalisationpeuvent s'é
rire sous la forme suivante :

{
minG1 G1AGT

1ave
G1BGT
1 = 1

et {
minG2 G2A2GT

2ave
 G2BGT
2 = 1

(3.20)ave
 A2 = A + BGT
1 G1B et B est une matri
e diagonale par blo
s qui dépend uni-quement de la matri
e de 
ovarian
e RY .

50 150 250 350

NbI

0.05

0.1

0.15

Subspace Convergence

Subspace Performances

10

20

30

10

20

30

-0.5
0
0.5

(a) Convergen
e du 
ritère (b) Matri
e globale GTN (H).Fig. 3.15 � Résultats expérimentaux (tiré d'une 
onféren
e internationale NSIP'99).A partir de l'équation (3.17), nous pouvons montrer que les lignes blo
s de la matri
e
G véri�ent le système suivant :

G1RY (n) = G2R
T
Y (n + 1)

2G2RY (n) = G3R
T
Y (n + 1) + G1RY (n + 1)...

2GiRY (n) = Gi+1R
T
Y (n + 1) + Gi−1RY (n + 1) (3.21)...

GM+N+1RY (n) = GM+NRT
Y (n + 1)



46 CHAPITRE 3. SÉPARATION DE SOURCESEn véri�ant les hypothèses sur le 
anal 
itées au début de 
e paragraphe, on saitque la matri
e de Sylvester devient une matri
e de rang plein. Dans 
es 
as, il estfa
ile de montrer que le rang de la matri
e de 
ovarian
e RY (n) est égal à M + N +
1)p. En appliquant une dé
omposition SVD (Singular Value De
omposition) [98℄ surla matri
e RY , nous pouvons ainsi trouver deux matri
es U et VT de dimensions
(M + N + 1)p × q(N + 1) et de rang plein. En posant V† la matri
e pseudo-inversede V, P = RT

Y (n + 1)V† et Q = RY (n + 1)V†, nous pouvons montrer que le système(3.21) peut s'é
rire sous la forme suivante :
G1U = G2P

2G2U = G3P + G1Q...
2GiU = Gi+1P + Gi−1Q (3.22)...

GM+N+1U = GM+NQEn supposant 
ertaines hypothèses supplémentaires sur les signaux et le 
anal, eten utilisant 
ertaines opérations algébriques, j'ai présenté, à ICA'2004, une solutionanalytique du système pré
édent :
D(i+1) = B(2I −DiA)−1 (3.23)

GM+N−i−1 = GM+N−i−2Di (3.24)I
i, D0 = B = RN (n + 1)R−1
N (n) et A = RT

N (n + 1)R−1
N (n). Les simulations ontmontré des résultats satisfaisants ave
 un SNR (Signal to Noise Ratio) plus grand que

15dB. Dans une étude pré
édente, nous avons montré que l'initialisation d'un algorithmeadaptatif par les résultats d'un algorithme en blo
s (Bat
h algorithm) peut à la foisa

élérer la 
onvergen
e et améliorer les performan
es, voir Fig 3.16.5 Algorithmes simpli�ésLes algorithmes et les méthodes présentés jusqu'i
i sont adaptés à une séparationdite aveugle [108℄ dans laquelle on suppose uniquement les trois hypothèses suivantes[50℄ :1. Les sour
es sont statistiquement indépendantes dans leur ensemble.2. Au plus, une sour
e peut être gaussienne.3. Le modèle du mélange est supposé 
onnu.
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(
) Convergen
e sans initialisation (d) Convergen
e ave
 initialisationFig. 3.16 � Performan
es et 
onvergen
es (tiré d'une 
ommuni
ation présentée à une
onféren
e internationale SSPA'2000).
Selon l'appli
ation envisagée, nous pouvons avoir 
ertaines informations a priorisur les sour
es ou sur les 
anaux de transmission. Nous pouvons souvent exploiter 
esinformations pour simpli�er les algorithmes, a

élérer la 
onvergen
e ou améliorer lesperforman
es. A titre d'exemple, 
onsidérons une appli
ation robotique où l'on envi-sage de 
onstruire un robot autonome qui peut imiter les 
inq sens d'un être humain.Don
, un tel robot doit être 
apable de 
apter, identi�er, isoler, et re
onnaître les parolesparmi les autres signaux audibles 
omme la musique, 
ertains signaux arti�
iels (
ommel'alarme, la sonnerie, et
 ) importants pour son fon
tionnement optimal ainsi que lesdi�érents bruits. Ces signaux ont souvent 
ertaines propriétés en 
ommun 
omme labande fréquentielle, la non-stationnarité, et
.



48 CHAPITRE 3. SÉPARATION DE SOURCESEn supposant que les signaux si(n) sont non stationnaires et que leurs auto
orré-lations ri(n, τ) varient indépendamment en fon
tion de l'instant d'observation n, Mat-suoka et al. [145, 118, 192℄ ont proposé un algorithme de séparation d'un mélangeinstantané. Leur algorithme, qui est fondé sur l'inégalité d'Hadamard11, minimise le
ritère suivant :
min
W

p
∑

i=1

logE{s2
i (n)} − log det{E{S(n) ST (n)}}. (3.26)

Cette dernière fon
tion de 
oût est une fon
tion positive qui prend la valeur zérosi les signaux deviennent dé
orrélés. En respe
tant 
ertaines 
onditions, la dé
orréla-tion des signaux non-stationnaires à di�érents instant 
onduit à une séparation de 
essignaux. Indépendamment des travaux de Matsuoka et al., nous avons proposé une dé-monstration géométrique de 
ette propriété dans une 
ommuni
ation présentée à une
onféren
e internationale SPC'2000. Cette dernière propriété a été indire
tement ex-ploitée par Belou
hrani et al. [19, 20℄ pour proposer un algorithme de séparation baséuniquement sur les statistiques d'ordre deux.Dans un sou
i de 
ontr�ler la qualité de la séparation de signaux réels, nous avonsutilisé un dispositif illustré dans Fig. 3.17 pour l'a
quisition des signaux audibles dansun environnement réel. L'avantage d'un tel dispositif est surtout la 
onnaissan
e par-faite des signaux sour
es. Cette 
onnaissan
e est utilisée uniquement pour mesurer lesperforman
es de l'algorithme de séparation.
11Pour toute matri
eR = (rij) dé�nie semi-positive, l'inégalité d'Hadamard est donnée par la relationsuivante :

p
∏

i=1

rii ≥ det{R}, (3.25)où l'égalité est obtenue si et seulement si la matri
e R devient une matri
e diagonale.



49
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Mic. 1 Mic. 2

120cm

105cmFig. 3.17 � Dispositif d'a
quisition de signaux (tiré d'un arti
le publié dans la revueIEICE. Vol J82-A, en 1999).Pour séparer les signaux ainsi obtenus, nous avons proposé une modi�
ation du
ritère pré
édent (3.26). Le nouveau 
ritère nous permet de séparer les signaux nonstationnaires issus d'un mélange 
onvolutif en minimisant la fon
tion de 
oût généraliséesuivante :
Q(t,W (z)) =

N∑

i=1

logE[xi(t − L)2] − log
(
detE

[
X(t − L)X(t − L)T

]) (3.27)pour un 
ertain retard L. La minimisation de 
ette fon
tion 
oût a été réalisée enutilisant un algorithme de gradient (Steepest Des
ent Method) :
∆W (k)

.
= −α

∂Q(t,W (z))

∂W (k)
.
= αz−k

{

I − (diagE[X(t − L)X(t − L)T ])
−1 × E

[
X(t − L)X(t − L)T

]}

W (z)−TI
i, k = 0, ...,M et diag(X) représente une matri
e diagonale qui 
ontient les 
ompo-santes du ve
teur X. Cet algorithme a fait partie d'une étude publiée dans une revueIEICE en 1999. Les résultats expérimentaux ont 
orroboré l'e�
a
ité et les perfor-man
es de 
et algorithme. La �gure 3.18 montre les performan
es de la séparation dedeux signaux réels.
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Output signal y2(t)Fig. 3.18 � Résultats expérimentaux (tiré d'un arti
le publié dans la revue IEICE. VolJ82-A, en 1999).Nous avons déjà mentionné que les dé
orrélations simultanées à plusieurs instantsde signaux non-stationnaires issus d'un mélange instantané produit la séparation de 
essignaux. Pour bien illustrer 
ette idée, nous avons, en premier temps, 
onsidéré le 
asde deux sour
es. Dans 
e 
as, nous avons montré que la dé
orrélation des signaux estéquivalente à la re
her
he d'un point qui a 
omme 
oordonnées les deux 
omposantes12de la matri
e séparatri
e W sur une hyperbole. Pour des signaux stationnaires, 
ettehyperbole dépend uniquement de la matri
e de mélange. Par 
ontre si les signaux sontnon stationnaires, alors on obtient un ensemble d'hyperboles qui se 
roisent en deuxpoints. Ces derniers points sont les deux points de séparation (à une permutation près)12On sait que la séparation est seulement réalisable à une permutation et à un fa
teur près. Enutilisant 
ette dernière propriété, on peut, sans perte de généralité, prendre wii = 1.



51dans le plan de wij , voir Fig. 3.19. En utilisant des propriétés algébriques, 
ette étude aété généralisée pour un nombre quel
onque de sour
es. La dernière étude a fait l'objetd'une 
ommuni
ation présentée dans une 
onféren
e internationale SPC'2000.
-6 -4 -2 2 4 6 8

-4

-2

2

4

w12

w21

Fig. 3.19 � L'ensemble des solutions (tiré d'une 
ommuni
ation présentée à la 
onféren
einternationale SPC'2000).Il faut noter i
i que la dernière étude nous montre la possibilité théorique de séparerles signaux non stationnaires en utilisant uniquement les statistiques d'ordre deux. Ondoit mentionner i
i que Pham et Cardoso ont indépendamment publié une étude sur
e sujet [168, 167℄. En exploitant 
ette propriété, nous avons proposé dans une autre
onféren
e internationale TENCON'2000 deux di�érentes appro
hes :1. La première appro
he 
onsiste tout simplement à minimiser une divergen
e deKullba
k [15℄, voir Fig. 3.20. Cette appro
he est similaire à l'appro
he proposéepar [131℄ 
omme un pro
essus de blan
himent spatial.2. La se
onde appro
he est basée sur la diagonalisation 
onjointe proposée dans[39℄ 
omme une généralisation de la diagonalisation de Ja
obi [89℄. L'algorithme
onsiste à minimiser la fon
tion de 
oût suivante :JO�(R1, · · · ,Rq) =
∑

i

Off(VTRiV) (3.28)
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Fig. 3.20 � Résultats expérimentaux (tiré d'une 
ommuni
ation présentée à la 
onfé-ren
e internationale SPC'2000).où, Ri représentent la matri
e de 
ovarian
e de signaux observés X à un ins-tant donné, O�(R) =
√∑p

i=1

∑p
j=1,j 6=i r

2
ij. Il est 
lair que O�(R) = 0 lorsque

R devient une matri
e diagonale. Dans nos simulations, nous avons 
onsidéré unnombre de matri
es q entre 10 et 25. Les di�érentes matri
es de 
ovarian
e ont étéestimées en utilisant un estimateur adaptatif (voir le 
hapitre suivant) ave
 unefenêtre d'estimation glissante. En utilisant 
e dernier algorithme, de bons résultatsont été obtenus, voir Fig. 3.21. Dans 
ertains 
as, nous avons trouvé que notredeuxième appro
he est moins sensible à la nature de sour
es.
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Fig. 3.21 � Résultats expérimentaux (tiré d'une 
ommuni
ation présentée à une 
onfé-ren
e internationale SPC'2000).
Finalement, en supposant que les signaux sont non stationnaires ave
 di�érentes si-gnatures temps-fréquen
e, nous avons proposé un algorithme de séparation d'un mélangeinstantané sous-déterminé (i.e. le nombre de sour
es est inférieur à 
elui des signaux ob-servés). Cet algorithme est un algorithme de ségrégation (segregation algorithm) dansle plan temps-fréquen
e des signaux observés. Il a fait l'objet d'une 
ommuni
ationprésentée à une 
onféren
e internationale ASM'2003.



54 CHAPITRE 3. SÉPARATION DE SOURCES6 Con
lusionDans 
e 
hapitre, j'ai introduit brièvement mes 
ontributions dans le domaine de laséparation aveugle de sour
es. Il faut pré
iser i
i que 
ertaines de 
es 
ontributions sontles fruits de plusieurs 
ollaborations ave
 di�érents 
her
heurs, équipes ou laboratoiresde re
her
he.Con
ernant les méthodes proposées, elles peuvent être essentiellement divisées entrois 
atégories :1. Méthodes de séparation aveugle des mélanges instantanés : les statistiques d'ordresupérieur sont indispensables et au 
oeur de 
es méthodes.2. Méthodes de séparation aveugle des mélanges 
onvolutifs : les statistiques d'ordredeux sont su�santes pour faire obtenir une dé
onvolution aveugle ou une sé-paration à 
ondition d'admettre des hypothèses supplémentaires sur le 
anal detransmission et de dispenser de plus de 
apteurs que de sour
es (méthodes semi-aveugles).3. La dernière 
atégorie 
ontient 
ertaines méthodes dédiées à la séparation de si-gnaux parti
uliers issus d'une appli
ation donnée, et exploitant des propriétésparti
ulières.L'adaptation de l'ensemble des méthodes ainsi proposées à une appli
ation donnée,l'amélioration de leurs performan
es et l'extension de 
es méthodes à d'autres modèles(non linéaires, sous-déterminés) ou tout simplement une séparation de signaux 
iblesferont nos futurs axes de re
her
he.



Chapitre 4Développements statistiques
1 Introdu
tionLes 
her
heurs en ingénierie sont souvent 
onfrontés à divers problèmes liés aux ap-pli
ations réelles. En e�et, le monde réel est souvent mal-
onnu, voire 
omplètementin
onnu. Pour arriver à résoudre leurs problèmes, les 
her
heurs utilisent des modèlesthéoriques ou empiriques de leur environnement et supposent la véri�
ation d'un en-semble d'hypothèses par le milieu 
onsidéré. Pour valider, améliorer ou exploiter 
esmodèles, ils ont souvent re
ours aux hypothèses et aux méthodes statistiques. Selonle petit Larousse, "la statistique est un ensemble de méthodes mathématiques qui, àpartir du re
ueil et de l'analyse de données réelles, permettent l'élaboration de modèlesprobabilistes autorisant les prévisions".Durant mon par
ours professionnel, les appro
hes statistiques ont été des liens fortsentre mes di�érentes 
ontributions théoriques, dans le 
adre de la séparation aveugle desour
es, ou pratiques, dans les appli
ations liées à la robotique ou à la guerre éle
tro-nique. Dans la suite, mes 
ontributions sont brièvement dé
rites.
2 Notions théoriquesDans la littérature, on trouve souvent des algorithmes [46, 62, 152, 158℄ fondés surle kurtosis ou tout simplement qui supposent la véri�
ation de 
ertaines propriétés parles kurtosis de divers signaux. L'importan
e de 
et outil statistique a été notre prin
ipalmotif pour e�e
tuer une étude sur les propriétés du kurtosis, 
ette étude a fait l'objetd'une publi
ation dans IEEE Signal Pro
essing Letters en 1999.Par dé�nition, le kurtosis K[p(x)] d'un signal aléatoire x(t) est son auto-
umulant55



56 CHAPITRE 4. DÉVELOPPEMENTS STATISTIQUESd'ordre quatre normalisé [21, 146℄ :
K[p(x)] =

Cum4(x)

E(x2)2

=
E(x4) − 3E(x2)2

E(x2)2
+

12E(x)2E(x2)

E(x2)2
− 4E(x)E(x3) + 6E(x)4

E(x2)2
. (4.1)I
i, p(x) est la densité de probabilité (d.d.p) de x. En plus des propriétés 
lassiquesdu kurtosis, les performan
es de 
ertains algorithmes dépendent du signe de kurtosisdes signaux sour
es [48, 133, 142℄. Pour garantir la 
onvergen
e de 
es algorithmes, les
her
heurs sont amenés à diviser leurs signaux en deux 
atégories selon les signes Ks(x)des kurtosis [47℄. Cette division est souvent faite suivant les propriétés asymptotiquesdes densités de probabilités des signaux [128℄. Dans notre étude, nous avons montré lethéorème suivant :Théorème : Soit g(x) la d.d.p d'une variable aléatoire gaussienne, si l'équation

p(x) = g(x) a exa
tement deux ra
ines, alors on montre que
Ks(x) > 0 ⇐⇒ p(x) est "asymptotiquement" sur-gaussienne1.
Ks(x) < 0 ⇐⇒ p(x) est "asymptotiquement" sous-gaussienne.En proposant un 
ontre-exemple, nous avons 
on
lu que le théorème 
i-dessus nepeut pas être généralisé pour toute d.d.p. Dans notre exemple, nous avons 
onsidéréune d.d.p p(x) paramétrique illustrée dans Fig. 4.1.

x

a b c d-a-b-c-d

α/2 α/2

β/2β/2

p(x)

Fig. 4.1 � La densité de probabilité d'un signal aléatoire borné (tiré de la revue IEEESPL 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 l'équation suivante :
K(p(x)) =

α

5σ4
x

(b5−a5)+
β

5σ4
x

(d5−c5)− α2

3σ4
x

(b3−a3)2− β2

3σ4
x

(d3−c3)2−2
αβ

3σ4
x

(b3−a3)(d3−c3),1i.e. ∃ x0 ∈ IR+ | ∀x ≥ x0, p(x) > g(x).
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Fig. 4.2 � La variation de K⋆(p(x)) en fon
tion des paramètres c et α, ave
 a = 0.9,
b = 1.1 et d = 9 (tiré de la revue IEEE SPL en 1999).où, σx est l'é
art-type de x et la 
ontrainte de normalisation est α(b−a)+β(d−c) = 1.Pour mieux illustrer la variation du signe de kurtosis de p(x), nous avons tra
é la fon
-tion K⋆(p(x)) = 1

2 [K(p(x))+ | K(p(x)) |] (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 l'appli
ation de 
es derniers résultats sur de si-gnaux réels ont été présentées dans une 
ommuni
ation internationale FUSION'98.3 Estimation des moments et des 
umulantsUne grande majorité des algorithmes d'analyse en 
omposantes indépendantes ex-ploitent dire
tement les statistiques d'ordre supérieur et notamment les 
umulantsd'ordre quatre. Les estimateurs utilisés sont souvent biaisés mais 
onsistents. Ces es-timateurs ne posent au
un problème pour les signaux stationnaires, puisqu'on peutappliquer l'estimateur sur un grand nombre d'é
hantillons. Malheureusement, 
e n'estpas le 
as pour les signaux non stationnaires 
omme les signaux de paroles ou les si-gnaux a
oustiques.En utilisant les dé�nitions et les propriétés des 
umulants et des moments, les auteursde [119, 120, 121℄ montrent que les 
umulants 
roisés d'ordre quatre entre deux signauxpeuvent être 
al
ulés à partir de moments d'ordre inférieur ou égal à quatre. Dans 
es
as, on peut proposer un estimateur de 
umulants basé dire
tement sur l'estimateur demoments :

k4(X) =
1

N

∑

i

x4
i −

3

N2

(
∑

i

x2
i

)2 (4.2)L'estimateur k4(X) de Cum4(X) est un estimateur 
onsistent mais biaisé. En utili-sant 
es derniers résultats et en 
onsidérant seulement les signaux 
entrés, nous avonsproposé une modi�
ation d'un estimateur 
lassique non biaisé pour le rendre adaptatif.



58 CHAPITRE 4. DÉVELOPPEMENTS STATISTIQUESEn 
omparant notre estimateur aux autres estimateurs de la littérature, nous avons pro-posé une étude présentée dans une 
onféren
e internationale ICONIP'98. En s'inspirantde l'estimateur d'Amblard et Brossier [9℄ , nous avons ré
emment réalisé une étude pourgénéraliser les derniers estimateurs a�n de traiter des signaux non-
entrés. Notre étudea fait l'objet d'une 
ommuni
ation présentée à la 
onféren
e internationale SOFTCOM2004.Dans le 
adre de la tomographie passive, voir paragraphe 5, les signaux à traiter sontdes signaux a
oustiques 
entrés. Ces derniers signaux sont lo
alement stationnaires (i.e.la stationnarité est véri�ée sur le 
ourt terme (quelques ms) mais pas sur les horizonsde temps plus longs) ave
 de faibles kurtosis. Dans le rapport �nal de l'étude 6.1 d'un
ontrat de re
her
he CA/2003/06/CMO du projet "Méthodes d'Observations Dis
rètesde l'Environnement" (MODE), nous avons proposé plusieurs estimateurs des 
umulantsd'ordre quatre adaptés à des signaux 
entrés et lo
alement stationnaires.Dans notre étude et pour 
al
uler un estimateur non-biaisé K22(X,Y ) de Cum22(X,Y ),on pose tout d'abord :
K22(X,Y ) =

a

N

∑

i

x2
i y

2
i −

b

N2

∑

ij

x2
i y

2
j − 2c

N2

∑

ij

xixjyiyjoù les paramètres a, b et c sont à déterminer. En supposant que les xi et yj sonti.i.d et en supposant aussi que les xi et les yi sont 
orrélés2, nous avons montré quel'estimateur suivant est non biaisé et 
onsistent :
E(K22(X,Y )) = aE(X2Y 2) − b

N2 (NE(X2Y 2) + N(N − 1)E(X2)E(Y 2))

− 2c

N2
(NE(X2Y 2) + N(N − 1)E(XY )2)ave
 a = N+2

N−1 et b = c = N
N−1 . De 
ette même manière, nous avons 
her
hé les deuxestimateurs 
onsistents et non-biaisés suivants :

K13(X,Y ) = Ĉum13(X,Y ) =
N + 2

N(N − 1)

∑

i

xiy
3
i − 3

N(N − 1)

∑

ij

xiyiy
2
j (4.3)

K31(X,Y ) = Ĉum31(X,Y ) =
N + 2

N(N − 1)

∑

i

x3
i yi −

3

N(N − 1)

∑

ij

xiyix
2
j (4.4)2Si les xi et les yi sont indépendantes alors un estimateur similaire à 
elui d'auto-
umulant etprésenté dans nos pré
édentes études peut être utilisé.



59Pour utiliser les 3 estimateurs ainsi trouvés pour les signaux a
oustiques, nous avonsété amené à les modi�er pour avoir une version adaptative. Dans la suite nous dis
utonsuniquement3 un estimateur adaptatif du Cum31(X,Y ). En moyennant 
ertaines opéra-tions algébriques, nous avons montré que l'estimateur en question peut être 
al
ulé dela façon suivante :
C31(N) =

N − 2

N
C31(N − 1) +

1

N
µ31(X,Y ) +

N + 2

N(N − 1)
x3

NyN (4.5)
−3xNyNµ20(X,Y ) − 3x2

Nµ11(X,Y ) (4.6)où µnm(X,Y ) = 1
N−1

∑N−1
i=1 xn

i ym
i est un estimateur de E(XnY m) en utilisant N−1é
hantillons. Pour l'estimation des moments, nous avons 
onsidéré la formule suivante :

µnm(k) =
1

λk
(λ(1 − λk−1)µnm(k − 1) + (1 − λ)xn

kym
k )où 0 < λ < 1 est le fa
teur d'oubli, µnm(k) est l'estimateur de µnm(X,Y ) sur ké
hantillons.Pour tester l'estimateur ainsi développé, nous avons généré un signal i.i.d S de 20000é
hantillons, non-stationnaire qui 
ontient quatre parties :� La première partie S1 est un signal uniforme 
entré qui varie entre -1 et 1 (8000é
hantillons).� La 2e partie S2 est un signal gaussien 
entré réduit (5000 é
hantillons).� La 3e partie S3 est un signal uniforme 
entré qui varie entre -2 et 2 (3000 é
han-tillons).� La dernière partie S4 est un signal gaussien 
entré ave
 un é
art type σ =

√
2(4000 é
hantillons).En utilisant le signal S, nous avons généré deux autres signaux X(n) = S(n) et

Y (n) = S3(n) (il est 
lair que les xi et yi sont i.i.d et xi dépend de yi). Dans 
e 
as, le
umulant d'ordre 4 est donné par :
Cum31(X,Y ) = E(X6) − 3E(X4)E(X2)Nous avons montré que le 
umulant pour les parties uniformes est donnépar Cum31(X,Y ) = − 2
35a6. Pour les parties gaussiennes, on sait que l'auto-
umulantd'ordre quatre d'un signal gaussien est zéro, on déduit alors que E(X4) = 3E(X2)2 =

3σ4. En utilisant l'intégration par partie, nous avons ainsi montré que le 
umulant pourles parties gaussiennes devient Cum31(X,Y ) = 6σ6.3De la même manière les deux autres estimateurs adaptatifs peuvent être fa
ilement développés.



60 CHAPITRE 4. DÉVELOPPEMENTS STATISTIQUESNos simulations ont montré que l'estimateur des moments est plus ou moins un bonestimateur (ça dépend de la valeur du fa
teur d'oubli et de la loi des é
hantillons dusignal), par 
ontre l'estimateur du 
umulant proposé est un bon estimateur pour lessignaux stationnaires mais pas pour les signaux non-stationnaires, voir Fig. 4.3.
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Fig. 4.3 � Valeur théorique de 
umulant en noir, l'estimateur biaisé (4.2) en rouge etl'estimateur proposé (4.6) en bleu ave
 λ = 0.99.Pour améliorer 
et estimateur, nous avons introduit un e�et de mémoire. En ajoutantun fa
teur d'oubli γ dans l'estimateur du 
umulant, le nouvel estimateur est (voir Fig.4.4) :
CN =

N − 2

N
γCN−1 +

1

N
γµ13(X,Y ) +

N + 2

N(N − 1)
γxNy3

N (4.7)
−3γxNyNµ02(X,Y ) − 3γy2

Nµ11(X,Y ) + (1 − γ)xNy3
N − 3(1 − γ)xNyNµ2

02Finalement, pour diminuer l'agitation du dernier estimateur suivant la d.d.p desé
hantillons, nous avons rempla
é les xN et les yN dans la formule (4.7) par leursmoyennes sur un petit nombre d'é
hantillons (pour que l'estimateur ne soit pas tropgourmand en temps de 
al
ul) entre 10 et 50 é
hantillons.
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Fig. 4.4 � Valeur théorique de 
umulant en noir, l'estimateur biaisé (4.2) en rouge,l'estimateur proposé (4.6) en bleu et l'estimateur (4.7) en vert ave
 λ = 0.99 et γ =
0.998.4 Con
lusionDans 
e 
hapitre, j'ai présenté nos 
ontributions dans le développement des méthodesstatistiques sur deux volets :1. Théorique, en analysant les propriétés du kurtosis.2. Pratique, en proposant 
ertains estimateurs non-biaisés et 
onsistents qui peuventêtre utilisés ave
 les signaux stationnaires aussi bien ave
 les signaux non-stationnaires.Finalement, il faut noter i
i que les estimateurs ainsi proposés peuvent être améliorésen 
onsidérant un modèle non i.i.d pour les é
hantillons mais dans 
e 
as on doit dé�nirun modèle sto
hastique (i.e. la matri
e de probabilités de transitions).
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Chapitre 5Guerre éle
tronique1 PréambuleAprès la 2e guerre mondiale, la guerre éle
tronique a pris une dimension importantependant la guerre froide entre les deux grandes puissan
es USA et URSS. Cette guerres'applique sur tous les systèmes qui utilisent les ondes éle
tromagnétiques notammentles systèmes de télé
ommuni
ation et les radars parmi d'autres systèmes 
omme : fuséesde proximité, systèmes de navigation et de positionnement, 
ontr�le et guidage d'en-gins, et
. A
tuellement, les systèmes mixtes de guerre éle
tronique EWIS (Ele
troni
Warefare Integrated System) se développent autour de quatre grands axes de re
her
he :� Les systèmes C4I (Command, Control, Communi
ation, Computer and Intelli-gen
e systems) 
ontr�lent les opérations de EWIS en assurant la liaison entre lesdi�érents systèmes et la fusion de données.� Les systèmes COMINT/DF (Communi
ation Intelligen
e / Dire
tion Finding)permettent à la fois la déte
tion, la démodulation et la 
lassi�
ation de di�érentssignaux de transmission (FSK, PSK, QAM, TCM, OFDM).� Les seuls éléments a
tifs de EWIS sont ECM (Ele
tronique CounterMeasure) uti-lisés pour interférer ou imiter les signaux des ennemis.� ELINT (ELe
troni
 INTelligen
e) : pour des raisons de surveillan
e militaire, unradar passif ou ESM (Ele
troni
 Support Measures) est souvent installé pour iden-ti�er et déte
ter les di�érents signaux radar inter
eptés.Pour la surveillan
e maritime, la déte
tion, la lo
alisation et l'identi�
ation desengins sous-marins, ou la 
ara
térisation de milieux sous-marins, les ondes éle
troma-gnétiques ne sont plus adaptées. La quasi-totalité des systèmes de déte
tion, lo
alisationou identi�
ation sous-marines exploitent les ondes a
oustiques. Ces appli
ations sont au63
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oeur de l'extension de la guerre éle
tronique aux milieux sous-marins. En 2004, l'EN-SIETA et le 
entre militaire d'o
éanographie (CMO) de l'établissement prin
ipal deservi
e hydrographique et o
éanographique de la marine (SHOM) ont signé un 
ontratde re
her
he sur les Méthodes d'Observation Dis
rète de l'Environnement (MODE).Pour 
es raisons, mes 
ontributions au projet MODE sont dé
rites dans 
e 
hapitre.2 Séparation de sour
es pour la guerre éle
troniqueDés le début des années 1980 (surtout après l'invention du téléphone mobile), les mé-thodes 
lassiques du traitement de signal, 
omme l'analyse spe
trale, le �ltrage linéaireet la transformation de Fourier, ont été limitées. Cette limitation a donné potentielle-ment naissan
e à deux axes de re
her
he :� Pour répondre à des nouvelles appli
ations très exigeantes, des 
her
heurs ont ainsidéveloppé 
ertaines méthodes et appro
hes bien adaptées à 
es appli
ations : lesméthodes aveugles (séparation, identi�
ation et égalisation), les méthodes statis-tiques, les �ltres adaptatifs ou parti
ulaires, et
.� D'autres 
her
heurs ont exploré d'autres domaines de représentation et de trans-formation des signaux : Représentation Temps - Fréquen
e (RTF), représentationtemps-é
helle, ondelettes, et
.Le problème de la séparation aveugle de sour
es (BSS) peut être 
lairement iden-ti�é dans 
ertains 
as liés aux appli
ations de la guerre éle
tronique 
omme ELINT,COMINT ou la tomographie passive. Dans beau
oup d'autres 
as, le problème de laséparation n'est plus adapté à nos appli
ations. C'est ainsi qu'il faut distinguer entre
e problème et la ri
hesse de la littérature s
ienti�que par di�érentes te
hniques et
on
epts théoriques introduits ou utilisés dans les divers algorithmes ICA, 
omme : lesstatistiques des di�érents ordres, les méthodes des sous-espa
es, indi
es de performan
e,information mutuelle et
.Nos 
ontributions à la guerre éle
tronique en utilisant des te
hniques ICA ou endéveloppant des méthodes spé
i�ques sont synthétisées dans la suite.3 ELINTLes signaux émis par un radar ont des 
ara
téristiques qui dépendent de son sys-tème éle
tronique et des propriétés physiques de son antenne. Autrement dit, 
es signauxpeuvent être 
onsidérés 
omme la signature du radar et l'identi�
ation de 
es signauxnous 
onduit à bien identi�er et 
lassi�er le radar en question. A nos jours, les radarsmodernes utilisent des signaux de plus en plus 
omplexes. Pour déte
ter la dire
tion,la vitesse et la nature d'une 
ible, un radar doit exploiter les di�érentes informations



65existantes dans le signal é
ho ré�é
hi par la 
ible (
omme la dire
tion d'arrivée DOA1,le délai, la fréquen
e Doppler, les amplitudes). D'autre part, pour identi�er un radar, unESM doit explorer d'autres types d'information à partir des signaux émis par 
e radar,
omme :1. La dire
tion (DOA) ou l'angle d'arrivée AOA (Angle Of Arrival).2. La fréquen
e radio (RF i.e. Radio Frequen
y) ou la fréquen
e porteuse (CarrierFrequen
y).3. Les amplitudes ou les puissan
es.4. Temps d'arrivée (TOA, Time Of Arrival).5. Di�éren
e de temps d'arrivée DTOA (Di�eren
e Time Of Arrival).6. Largeur d'impulsion (PW, Pulse Width).7. Période de répétition (PRI, Pulse Repetition Interval).8. Motif de PRI staggée.9. Type de modulation utilisée (MOP i.e. Modulation Of Pulse : où l'on trouve desmodulations linéaires 
omme la modulation d'amplitude ou une modulation dephase, ou bien des modulations non linéaires 
omme la modulation de fréquen
e,FM = Frequen
y Modulation, ou un Chirp).Pour l'estimation des di�érents paramètres du radar, plusieurs méthodes et hypo-thèses ont été proposées par la 
ommunauté s
ienti�que. Pour la plupart de 
es mé-thodes, l'existen
e d'un émetteur unique (mono-sour
e) est exigée. D'autre part, lesperforman
es de 
es méthodes dépendent énormément du rapport signal à bruit (SNR,Signal to Noise Ratio) et bien sûr de la nature du bruit. Cela limite l'appli
ation de 
esméthodes dans le traitement des signaux réels où souvent les signaux inter
eptés sontles signaux émis par plusieurs émetteurs qui peuvent se 
hevau
her. A
tuellement, lemodèle multi-émetteurs ou multi-sour
es est largement 
onsidéré. Le traitement de 
edernier modèle a donné naissan
e à deux stratégies di�érentes :� L'estimation des di�érents paramètres en utilisant les signaux observés (ou lessignaux mélangés).� L'appli
ation des algorithmes de désentrela
ement des sour
es, puis des algo-rithmes plus simples d'estimation des paramètres d'un signal mono-sour
e.Il nous faut noter i
i l'existen
e de deux types d'ESM (Ele
troni
 Support Mea-sures) : mono-
apteur (i.e. mono-antenne dans le 
as d'un radar 
lassique) et les multi-
apteurs (i.e. multi-antennes). Il est 
lair que le système multi-antennes nous donneplus de possibilités pour séparer et dis
riminer les di�érents signaux. En adaptant les1i.e. Dire
tion Of Arrival



66 CHAPITRE 5. GUERRE ÉLECTRONIQUEméthodes de séparation aveugle de sour
es existantes [18, 33, 34, 38, 153, 195℄, nousavons proposé un 
ritère basé sur les 
umulants du 4e ordre pour l'estimation spe
traleet une étude 
omparative apparue à ICA 2003.
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es b- 3 
apteurs et 3 sour
es.Fig. 5.1 � Estimation de DOA en utilisant MUSIC-4, MUSIC-2 et JADE, ave
 un bruitAWGN et SNR =0dB (tiré d'une 
ommuni
ation à ICA-2003)Finalement, il faut mentionner que malgré l'importan
e des appli
ations ELINTdans la guerre éle
tronique, peu de méthodes sont développées et publiées [23, 58, 69,70, 71, 99, 93, 105, 124, 144, 147, 150, 180℄. La plupart de 
es dernières méthodessont des méthodes de traitement 
lassiques fondées prin
ipalement sur les statistiquesd'ordre deux et le �ltrage (�ltre de Kalman, �ltre de Wiener, modélisation ARMA,MUSIC, ESPRIT, et
). L'appli
ation des méthodes aveugles du traitement reste undomaine ouvert.4 COMINTPour plusieurs raisons (surveillan
e et 
ontr�le des autorités 
iviles, mesures de qua-lité, guerre éle
tronique), l'identi�
ation, la re
onnaissan
e et l'estimation des para-mètres des signaux de télé
ommuni
ation inter
eptés prennent de l'ampleur. Le dé-veloppement rapide des systèmes et des signaux de 
ommuni
ation numérique pose ungrand dé� pour les systèmes COMINT. Malgré ses potentialités, l'importan
e et l'enver-gure de ses appli
ations, un système COMINT est fortement lié à des a
tivités militaires,
e qui explique la di�usion des méthodes du traitement soit souvent restreinte. Dans lalittérature, pour 
e qui est de la re
onnaissan
e de modulation, on peut ainsi re
enserplusieurs 
ommuni
ations [4, 11, 96, 139℄, quelques arti
les [16, 156, 170, 182℄ et un seullivre [10℄ de référen
e. Dans [10℄, les auteurs proposent une étude bibliographique surles méthodes 
lassiques de traitement des signaux de 
ommuni
ation analogique ou nu-mérique. L'abondan
e des systèmes de 
ommuni
ation numérique et leurs appli
ationsfont que les systèmes analogiques sont quasi abandonnés. Dans la suite, seuls les signauxnumériques sont 
onsidérés. Nos 
ontributions dans COMINT peuvent prin
ipalementêtre résumées par les points suivants :



67� Proposition et modi�
ation des méthodes statistiques simples de re
onnaissan
e,de 
lassi�
ation et d'extra
tion.� Proposition d'une méthode de re
onnaissan
e basée sur la Représentation Temps-Fréquen
e (RTF) des signaux.� Développement de méthodes statistiques performantes de re
onnaissan
e, de 
las-si�
ation et d'extra
tion.� Proposition d'algorithmes de séparation aveugle de signaux numériques de 
om-muni
ation issus d'un mélange instantané ou 
onvolutif sous-déterminé (moins de
apteurs que de sour
es).Pour répondre à des appli
ations réelles d'inter
eption, nos algorithmes doivent fon
-tionner ave
 les 
ontraintes suivantes :� Le signal est é
hantillonné à 4 fois la bande (maximum 10 fois).� Le signal 
ontient au moins 100 symboles et moins de 500 symboles.� Le RSB est inférieur à 10 dB.� Di�érents types de 
anaux sont possibles : Gaussien, COST 207, HF (CCIR).Nos 
ontributions à COMINT peuvent être résumées dans les trois axes de re
her
hesuivants : estimation de paramètres, 
lassi�
ation et re
onnaissan
e et �nalement laséparation de signaux numériques.4.1 Estimation de paramètresL'ultime but de COMINT est la ré
upération du message envoyé dans un 
ontextede 
ommuni
ation non-
oopérante (i.e. "non data aided"). Dans 
e 
ontexte, l'extra
-tion de toute information à partir du signal inter
epté est importante. Le 
ardinal del'ensemble d'informations existantes dans les modulations numériques modernes est im-pressionnant. L'estimation pré
ise de 
ertains paramètres de modulation devient 
ru
ialepour les di�érentes étapes de la 
haîne de traitement. C'est ainsi qu'on trouve que l'esti-mation ave
 une extrême pré
ision de la fréquen
e porteuse est né
essaire pour ramenerle signal en bande de base et stabiliser les 
onstellations de modulation pour assurerune bonne 
lassi�
ation et re
onnaissan
e dans la suite. Une fois le signal ramené enbande de base, il est né
essaire alors de bien estimer la durée symbole pour assurer unebonne estimation des autres paramètres.Vue l'importan
e de la fréquen
e porteuse et de la durée symbole, nous avons in-tentionnellement limité nos 
ontributions à l'estimation pré
ise de 
es deux paramètres.Tout d'abord, nous avons e�e
tué une étude bibliographique et 
omparative sur l'en-



68 CHAPITRE 5. GUERRE ÉLECTRONIQUEsemble des méthodes 
lassiques d'estimation de 
es paramètres [100, 175℄. Cette étudea fait l'objet d'une 
ommuni
ation apparue à SPPRA'2002.
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(a) ASK2 ave
 fc = 0.25fs (b) PSK2 ave
 fc = 0.25fs (
) FSK2 ave
 fc = 0.25fsFig. 5.2 � Quatre méthodes 
lassiques d'estimation de la fréquen
e porteuse (tiré d'une
ommuni
ation à SPPRA 2002.)En se basant sur une représentation temps-fréquen
e, nous avons proposé des es-timateurs2 de la durée symbole pour les di�érents types de modulation (ASK, PSK,QAM et FSK).
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(a) Message modulant ave
 quatre états (b) La divergen
e de Kullba
k.Fig. 5.3 � Estimation de la durée symbole ave
 la divergen
e de Kullba
k appliquéesur la RTF d'une modulation PSK4 et un SNR=10dB. (tiré d'une 
ommuni
ation àBaiona'2003)Dans un ré
epteur optimal, l'estimation de la fréquen
e porteuse est la premièreétape dans les pro
édures de démodulation, de 
lassi�
ation et de re
onnaissan
e. Dans2Ces estimateurs sont basés sur plusieurs 
ritères 
omme la dérivée de la RTF, le produit ve
torielde deux tran
hes de la RTF, l'entropie de Shanonn normalisée, la divergen
e de Kullba
k et la variationde la fréquen
e 
entrale.



69le 
adre de la thèse de Pedzisz, nous avons proposé une appro
he à deux étapes pourune estimation pré
ise de la fréquen
e porteuse :� Une estimation préliminaire est faite à partir de la densité spe
trale de puissan
eestimée par la méthode de Wel
h [191℄.� Cette estimation est ensuite ra�née en minimisant au voisinage de la fréquen
epréliminaire une fon
tion obje
tif basée sur la densité de probabilité et l'entropiede Reny de la phase instantanée du signal reçu.Cette appro
he a fait l'objet d'une 
ommuni
ation présentée à la 
onféren
e inter-nationale SOFTCOM'2004, voir �g. 5.4.
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Fig. 5.4 � Estimation de la fréquen
e porteuse : δw représente l'erreur d'estimationnormalisée (tiré d'une 
ommuni
ation à SOFTCOM'2004)Vu la 
omplexité des systèmes de 
ommuni
ation a
tuels, l'inter
eption d'un signalisolé et bien identi�é devient peu probable. Dans 
e 
ontexte, nous nous sommes pen-
hés sur une extension de la méthode pré
édente pour l'estimation de deux fréquen
es àpartir d'une seule observation (i.e. le signal reçu est un mélange de deux signaux émis etin
onnus). Cet algorithme maximise deux fon
tions obje
tifs basées sur les statistiquesdu 2e et du 4e ordre. Cette méthode a été limitée au 
as de signaux BPSK. Il fautmentionner, i
i, deux points importants :� On n'a pas trouvé dans la littérature une méthode équivalente. Cette méthode adon
 le mérite d'être 
onsidérée 
omme une étude de faisabilité d'un tel système
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hronisation.� Le 
hoix des signaux BPSK n'est pas trop restri
tif puisque 
es signaux sont lar-gement utilisés. On peut ajouter aussi que 
e type de s
énario (la syn
hronisation,ou ultérieurement la séparation, de deux porteuses ou deux signaux BPSK émis)peut s'ins
rire dans le 
adre de l'inter
eption des signaux émis par des systèmesmodernes et 
omplexes 
omme un satellite 
ommuni
ant en mode "double-talk".Comme la littérature est pauvre dans 
e domaine, les performan
es de la méthodeproposée ont été 
omparées à 
elles d'une méthode 
lassique, MUSIC, mais non-adaptéeà 
e nouveau s
énario. Notre méthode et une étude expérimentale ont fait l'objet d'uneétude présentée à EUSIPCO 2005. La �gure 5.5 présente une 
omparaison entre lesperforman
es de la méthode proposée et la méthode 
lassique MUSIC. Les performan
essont illustrées par les varian
es de deux estimateurs en fon
tion de DfT0 (i.e. le produitentre la di�éren
e de fréquen
e entre les deux porteuses et le temps d'observation).
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Fig. 5.5 � Une 
omparaison entre les performan
es de la méthode proposée et la méthode
lassique MUSIC. (tiré d'une 
ommuni
ation à EUSIPCO'2005)4.2 Classi�
ation et re
onnaissan
e de modulationSi l'estimation des paramètres est une étape né
essaire pour les systèmes d'inter
ep-tion, la 
lassi�
ation et la re
onnaissan
e de modulation sont deux étapes primordialesdans tout système COMINT. Puisque 
ertains algorithmes font à la fois la 
lassi�
ationet la re
onnaissan
e, 
ertains auteurs font l'amalgame entre 
es deux termes. Dans lasuite, nous 
onsidérons la 
lassi�
ation 
omme étant l'opération qui nous permet d'af-fe
ter un signal à une famille de modulation (PSK, QAM, FSK, OFDM, TCM) et parla re
onnaissan
e nous désignons l'étiquetage à l'intérieur d'une famille (8PSK, 4PSK).



71Pour 
lassi�er ou re
onnaître les modulations 
lassiques, les 
her
heurs ont déve-loppé plusieurs algorithmes dont le point 
ommun est l'exploitation des 
ara
téristiquesdis
riminantes (features ou patterns en anglais) basées sur les statistiques du signalreçu, voir [10, 101, 138, 156, 149, 194℄ et les autres référen
es 
itées dedans.Dans 
e 
ontexte et en développant une nouvelle 
ara
téristique dis
riminante3, voirFig. 5.6, nous avons tout d'abord proposé une modi�
ation d'un algorithme 
lassiquebien 
onnu, i.e. le DMRA (Digital Modulation Re
ognition Algorithm) proposé parAzzouz et Nandi [10℄. Cette méthode a fait l'objet d'une partie d'étude présentée à SP-PRA2002. La sensibilité d'un tel algorithme au bruit (via le SNR), à la durée symboleet le temps d'observation parmi d'autres 
ontraintes liées au 
ontrat industriel ont éténos motifs pour explorer d'autres appro
hes basées sur les représentations RTF.

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
0

50

100

150

200

250

300

350

400

Signal Noise Ratio

C
or

f

seuil
PSK2 
PSK4 
FSK2 
FSK4 

Fig. 5.6 � L'utilisation de la 
orrélation modi�ée Corf pour dis
riminer les signauxMPSK de MFSK. (tiré d'une 
ommuni
ation à SPPRA'2002)Les représentations multidimensionnelles de type RTF ou ondelettes ont été ré
em-ment utilisées pour faire la 
lassi�
ation de modulation [96, 122℄. Pour diverses raisons
itées plus haut, nous nous sommes pen
hés sur l'extra
tion des 
ara
téristiques dis
ri-minantes à partir de la densité spe
trale de puissan
e (DSP) et d'une représentationRTF adéquate4 du signal observé. Dans notre étude et pour un 
anal de transmission3Cette 
ara
téristique dis
riminante est basée sur une modi�
ation de la fon
tion de 
orrélationappliquée dans le domaine fréquentiel.4Le 
hoix d'une représentation temps-fréquen
e (RTF) et de ses paramètres est validé par une étudeexpérimentale préliminaire.



72 CHAPITRE 5. GUERRE ÉLECTRONIQUEgaussien, un arbre de dé
ision a été proposé pour 
lassi�er les signaux 
lassiques (MPSK,MFSK, MQAM) et un algorithme de re
onnaissan
e des signaux MFSK a été lui aussiproposé. Le dernier algorithme 
al
ule le nombre d'états d'une FSK 
omme étant lenombre des maxima dominants dans l'énergie moyenne estimée à partir de DSP via desfenêtres de durée d'observation 
roissante, voir Fig. 5.7. Cette étude a été présentée à"Baiona Workshop on signal pro
essing in 
ommuni
ations" en 2003.

Fig. 5.7 � Re
onnaissan
e d'une FSK4 en utilisant un 
ritère statistique appliqué surla RTF du signal reçu. (résultats présentés à Baiona'2003)Généralement, les appro
hes basées sur les RTF sou�rent prin
ipalement de deuxin
onvénients majeurs : leur exigen
e de 
al
ul (temps de 
al
ul, mémoire né
essaire)et leur grande sensibilité aux paramètres des modulations (i.e. durée symbole, syn
hro-nisation, modèle du 
anal de transmission, et
). Le dernier in
onvénient nous a obligésà re
onsidérer les appro
hes statistiques.Suite aux problèmes mentionnés et ren
ontrés dans les méthodes de 
lassi�
ationou de re
onnaissan
e en RTF, nous avons uniquement 
onsidéré, dans le 
adre de lathèse de Pedzisz, le développement des méthodes statistiques. Dans une 
onféren
e in-ternationale ICA'2004, nous avons proposé un algorithme de 
lassi�
ation 
apable defon
tionner même ave
 un SNR de l'ordre de 5 dB. L'idée prin
ipale de 
et algorithme
onsiste à 
lassi�er les signaux dans un plan obtenu à la suite d'une 
ompression par unalgorithme PCA (Prin
ipal Analysis Component) de huit 
ara
téristiques dis
riminantesbasées sur les statistiques d'ordre supérieur des amplitudes et des phases instantanées,voir Fig. 5.8.
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ation des signaux en utilisant un 
ritère statistique. (tiré d'une 
om-muni
ation apparue à ICA2004)En utilisant une méthode similaire, nous avons proposé dans la revue Digital SignalPro
essing, un algorithme de re
onnaissan
e de signaux BPSK. Dans 
ette dernière ap-pro
he, le plan de dé
ision est obtenu par une proje
tion (en utilisant un algorithmePCA) de trois 
ara
téristiques dis
riminantes basées uniquement sur le développementen série de Fourier de kurtosis de la phase instantanée.Il faut signaler i
i, que toutes les méthodes 
itées ou mentionnées dans 
ette se
tionsont uniquement appli
ables à un signal mono-
omposante dont le 
anal de transmissionpeut être un 
anal mono-trajet de type gaussien (en admettant l'existen
e d'un bruitadditif blan
 et gaussien, AWGN) ou multi-trajets (
omme dans un 
anal de transmis-sion de type CCIR, COST, et
). La généralisation de 
es méthodes à un système deré
eption MIMO donnera une grande envergure à l'appli
ation de 
e système dans unsystème COMINT de demain.4.3 Séparation de signaux de 
ommuni
ation numériqueLe nombre 
roissant des utilisateurs et des appli
ations utilisant les systèmes de
ommuni
ation est un ex
ellent motif pour l'évolution des systèmes de télé
ommuni-
ation. Ces derniers ont été obligés de migrer d'une stratégie de type TDMA (TimeDivision Multiple A

ess, i.e. Multiplexage Temporel) vers un autre de type FDMA(Frequen
y Division Multiple A

ess, i.e. Multiplexage Fréquentiel) et plus ré
emmentvers le CDMA (CODE Division Multiple A

ess, i.e. A

ès Multiple par Code). D'autreste
hniques de 
ommuni
ation ont 
ommen
é à faire surfa
e et à s'imposer dans di�é-rentes normes, notamment les te
hniques MIMO (Multi-input Multi-output dans le sensd'un 
odage d'Alamouti ou plus généralement d'un Codage Spatio-Temporel Orthogo-nal). Pour les pro
haines générations des systèmes radio, 
ertains prévoient l'utilisationde SDMA (Spatial Division Multiple A

ess, i.e. Multiplexage Spatial) où l'on ajouteune dimension spatiale en utilisant l'indépendan
e statistique des signaux. Toutes 
es



74 CHAPITRE 5. GUERRE ÉLECTRONIQUEstratégies doivent être aussi bien 
onsidérées dans les systèmes d'inter
eption qui doiventêtre 
apables de 
lassi�er et de re
onnaître les modulations à partir des signaux observésqui seront a priori des signaux mélangés. D'où la né
essité de développer des algorithmesaveugles de traitement pour la séparation des signaux, ou l'identi�
ation du 
anal.Pour une 
on�guration opérationnelle et optimale d'un système d'inter
eption, nousnous sommes pen
hés sur l'identi�
ation aveugle du 
anal de transmission (multi-trajetsou ave
 mémoire) sous-déterminé (ave
 plus de sour
es que de 
apteurs) et la séparationaveugle des signaux de 
ommuni
ation numérique issus d'un tel 
anal. Notre obje
tifpremier est d'isoler les di�érentes 
omposantes a�n de les dénombrer et de parvenir àleur identi�
ation ou à l'extra
tion des informations.Il faut signaler i
i que la séparation d'un mélange sous-déterminé est un thème de re-
her
he très ré
ent 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 identi�
ationaveugle ou une séparation à 
ondition de véri�er des hypothèses supplémentaires surles signaux (à titre d'exemple l'aspe
t par
imonieux, ou sparse en anglais, de signaux)ou sur les 
anaux. Con
ernant la séparation des signaux de 
ommuni
ation numériqueissus d'un 
anal sous-déterminé, Comon et al. ont proposé un algorithme original dontl'idée prin
ipale est de rendre le mélange déterminé en 
onstruisant d'une façon synthé-tique des observations supplémentaires [54, 56, 134℄. Toutes les méthodes mentionnéesjusqu'i
i né
essitent plus d'un 
apteur. Cette dernière hypothèse devient très exigeantepour 
ertaines appli
ations de COMINT où l'on est obligé à traiter les signaux issusd'un 
anal mono-
apteur et sous-déterminé de type MISO (Multiple Input Single Out-put).A notre 
onnaissan
e, peu de méthodes ont été proposées pour traiter un 
analMISO. Pour traiter des signaux a
oustiques ou des instruments de musique, des algo-rithmes ont été 
onsidérés dans [97, 107, 106℄.En utilisant une représentation RTF et en supposant une 
ertaine 
ontinuité dans lessignatures Temps-Fréquen
e (TF) des signaux, nous avons proposé une 
ommuni
ationapparue à ASM'2003.Diamantaras et al. dans [67, 66℄ ont proposé une appro
he théorique intéressantepour la séparation de signaux binaires antipodaux (BPSK réels) à partir d'un mélangeinstantané ave
 un bruit additif gaussien. Leur appro
he 
onsiste tout d'abord à estimerles paramètres du mélange en identi�ant les maxima dans la densité de probabilitédu signal observé. Les sour
es sont ensuite séparés en minimisant un 
ritère d'erreurquadratique. Il faut signaler la sensibilité5 d'une telle méthode vis à vis du rapportsignal à bruit.5L'identi�
ation des maxima suppose que la densité de probabilité soit la somme de plusieurs densitésde probabilité gaussiennes séparables, i.e. le SNR est trop faible. Dans leurs arti
les, les auteurs ontmontré des résultats ave
 un SNR de l'ordre de 25dB.



75Pour séparer, identi�er ou re
onnaître les signaux de 
ommuni
ation numérique issusd'un 
anal MISO 
onvolutif, notre étude a été divisée volontairement en deux parties :� Dans un premier temps, nous avons 
onsidéré une étude de faisabilité dans laquelleon suppose que le signal reçu est issu d'une antenne mono-
apteur (i.e. un systèmeSIMO, Single Input Multiple Output) et d'un 
anal sans mémoire autrement ditun mélange instantané. Le but prin
ipal de 
ette étude 
onsiste à développer uneméthode de séparation "simple" mais robuste et 
apable de fon
tionner ave
 unSNR faible.� Dans un deuxième temps, un modèle plus réaliste doit être étudié. Dans 
e mo-dèle, nous visons le 
as d'un 
anal mono-
apteur et multi-trajets ave
 mémoire(i.e. un mélange MISO 
onvolutif).Nous avons déjà mentionné l'intérêt de séparer un mélange de deux signaux BPSKpour 
ertaines appli
ations de COMINT. C'est 
ette appli
ation qui a été 
onsidérée
omme un des obje
tifs prin
ipaux de la thèse de Pedzisz. Dans 
e 
ontexte, nous avonsabordé les deux axes de re
her
he mentionnés 
i-dessus de la façon suivante :1. Mélange instantané : 
e type de mélange 
orrespond à un 
anal mono-trajet sansmémoire et qui est souvent 
onsidéré par la 
ommunauté s
ienti�que sous le nomd'un 
anal gaussien. Dans une 
onféren
e internationale et spé
ialisée en sépara-tion aveugle de sour
es, ICA'2006, nous avons proposé un algorithme de séparation
onstitué de deux étapes. L'estimation des paramètres du mélange est faite en uti-lisant les statistiques de signaux. La séparation est faite en introduisant un signalauxiliaire obtenu par une rotation fréquentielle appliquée au signal original etsuivi par une minimisation d'erreur quadratique. Les résultats expérimentaux ont
orroboré l'e�
a
ité de la nouvelle méthode même ave
 un SNR de l'ordre de 5 dB.2. Mélange 
onvolutif : en 
onsidérant un 
anal MISO 
onvolutif traversé par deuxsignaux BPSK statistiquement indépendants, nous avons proposé une stru
turede ré
epteur optimal pour ré
upérer les séquen
es binaires émises, i.e. les symbolesenvoyés. Notre ré
epteur 
ontient d'une façon similaire aux autres ré
epteurs desblo
s de PSF (Pulse Shaping Filter) et des seuils. Pour la ré
upération des sé-quen
es binaires, nous avons utilisé trois fon
tions de 
oût Qi, voir Fig. 5.9 :(a) Q1 est basée sur les statistiques d'ordre deux de la partie imaginaire dessignaux auxiliaires obtenus par une rotation fréquentielle du signal observé.Cette fon
tion nous permet d'estimer les signaux modulés, SEQSi.



76 CHAPITRE 5. GUERRE ÉLECTRONIQUE(b) L'appli
ation d'un algorithme de type CMA (Constant Modulus Algorithm)
omme notre deuxième fon
tion Q2 est né
essaire pour égaliser les 
anauxde transmission simples Ci(w) de type SISO (Single-Input Single-Output)
orrespondant aux signaux modulés, SEQSi.(
) Finalement, les séquen
es binaires, SEQBi, sont obtenues par une minimi-sation d'erreur quadratique, Q3.
Les simulations [165℄ ont montré de bons résultats 
ara
térisés par des taux d'er-reur (BER : Bit Error rate) faibles. Cette étude a été présentée à ESANN'2006.
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onféren
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775 Tomographie passiveLa tomographie a
oustique [185℄ est utilisée à des �ns 
iviles ou militaires : hydrogra-phie, 
artographie, météorologie, informations utiles aux navigateurs, perfe
tionnementdes 
on
epts de sonars, et
. La majorité des systèmes utilisés dans la tomographie a
ous-tique sont des systèmes a
tifs. La tomographie a
oustique o
éanique passive [80, 81℄ estune nouvelle bran
he de la tomographie, où l'on utilise les sour
es a
oustiques d'oppor-tunité existants dans le milieu. La tomographie passive devient de plus en plus au 
entred'intérêt de la 
ommunauté s
ienti�que prin
ipalement pour les trois raisons suivantes :� Un système passif est un système dis
ret, l'importan
e d'une telle qualité est évi-dente pour toute appli
ation militaire dans le 
adre d'une guerre éle
tronique.� Un système d'émission ne faisant pas partie d'un système passif est souvent unsystème sophistiqué, en
ombrant et 
her. La marginalisation ou l'élimination d'untel système sont des motifs logistiques et é
onomiques. Cette dernière raison estun grand avantage en faveur du 
hoix d'un système passif pour toute appli
ationmilitaire ou 
ivile.� Quoique, pour l'instant, l'é
ologie ne soit pas le sou
i prin
ipal dans 
e domaine,on peut remarquer que les systèmes passifs sont des systèmes é
ologiques, puis-qu'ils ne produisent au
une perturbation de l'é
osystème du fond marin par uneémission de signaux.Bien sûr, il n'y a pas que des avantages à utiliser un système passif. Un in
onvénientévident est la dépendan
e du système vis à vis des émetteurs existants naturellementdans le milieu et surtout la pénurie d'information sur 
es derniers. Con
ernant le manqued'information a priori sur les émetteurs, on peut 
iter prin
ipalement le nombre, lespositions et les types des émetteurs. En addition, la majorité des algorithmes de latomographie suppose l'existen
e d'un émetteur unique ave
 un bon rapport signal àbruit. Ces dernières hypothèses ne sont plus véri�ées dans un 
ontexte passif. Dans 
e
as, plusieurs s
énarii sont possibles :1. Mono-Sour
e Mono-Capteur : 
onsidérons le 
as le plus simple où on admet l'exis-ten
e d'une seule sour
e dans le 
anal. Les méthodes 
lassiques d'identi�
ation[187℄ sont les plus aptes, par rapport à leurs performan
es et par rapport à leurstemps de 
al
ul, pour traiter 
e 
as.



78 CHAPITRE 5. GUERRE ÉLECTRONIQUE2. Multi-Sour
es Mono-Capteur : admettons que pour une raison quel
onque (sim-pli
ité, stratégie ou é
onomie), l'observation est faite uniquement à l'aide d'unseul 
apteur. Pour une telle 
on�guration, deux 
as sont envisageables suivant lespropriétés de la forme d'onde du signal :(a) Signaux ave
 di�érentes signatures de dimension 1 (droites ou 
ourbes) dansle plan Temps-Fréquen
e ou Temps-É
helle. Dans 
e 
as, des algorithmesbasés sur les diverses représentations Temps-É
helle ou méthodes Temps-Fréquen
e peuvent être 
onsidérés 
omme [24, 76, 141, 175℄ : la transfor-mée de Fourier à 
ourt terme (STFT), le spe
trogramme, la s
alogramme,la distribution de Wigner-Ville, la distribution de pseudo Wigner-Ville, ladistribution de Page, le spe
trogramme ave
 Réallo
ation du Signal parmid'autres représentions possibles.
WV, lin. scale, imagesc, Threshold=5%
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Fig. 5.10 � La représentation Wigner-Ville de 
ertains signaux "
hirp" (signaux FM)(b) Signaux ave
 les mêmes signatures ou sans signature géométrique exploi-table (dimension > 1, forme irrégulière, et
.) dans le plan temps-fréquen
eou temps-é
helle, voir �g. 5.11 : dans 
e 
as, on n'a pas de solutions 
lassiquesou générales.3. Multi-Sour
es Multi-Capteurs : i
i on 
onsidère le 
as général 
.-à.-d. un 
anal ave
plusieurs sour
es et plusieurs 
apteurs. Étant dépendant de la nature de sour
esen 
onsidération (gaussienne ou non), les algorithmes ICA peuvent être utiliséspour séparer les di�érentes sour
es.
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WV, lin. scale, imagesc, Threshold=5%
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Fig. 5.11 � La représentation Wigner-Ville d'un signal d'observation issus d'un mélangede 
ertains signaux réelsOn peut 
onstater ainsi l'importan
e des méthodes de traitement aveugles surtoutla séparation de sour
es pour renfor
er les algorithmes existants en tomographie. Il fautnoter i
i que d'une part dans les appli
ations de l'A
oustique Sous-Marine (ASM), le
anal de transmission peut être modélisé par un mélange 
onvolutif. D'autre part, parmiles algorithmes de séparation des mélanges 
onvolutifs, peu d'algorithmes sont 
onsa-
rés au traitement des signaux non stationnaires (une 
ara
téristique très importantede signaux a
oustiques sous-marins naturels 
omme les vo
alises de baleines et d'autresanimaux marins, ou arti�
iels 
omme les bruits de bateaux, de sous-marins et
.). Au
unde 
es derniers algorithmes est dédié au traitement de signaux a
oustiques.La stratégie 
hoisie pour mener notre étude, 
onsiste à développer ou à appliquer desalgorithmes de séparation de sour
es (Modèles Linéaires, i.e. les mélanges instantanésou 
onvolutifs) en suivant trois phases :1. L'appli
ation des algorithmes de séparation pour les mélanges instantanés : i
i, lebut prin
ipal i
i est de mieux 
ara
tériser les signaux a
oustiques.2. L'appli
ation des algorithmes 
onvolutifs : on a visé dans 
ette phase à étudier lasensibilité des algorithmes selon les 
anaux et les signaux a
oustiques.3. La phase �nale 
onsiste naturellement à adapter ou à développer 
ertains algo-rithmes de séparation dédiés aux 
anaux et aux signaux a
oustiques.Le déroulement des trois phases nous a amenés à travailler sur di�érents axes. Lesprin
ipales 
ontributions de notre étude sont rapportées, brièvement, dans la suite.



80 CHAPITRE 5. GUERRE ÉLECTRONIQUE5.1 Cara
térisation statistique des signaux a
oustiquesDans notre étude, les sour
es sont uniquement des signaux a
oustiques 
ertes dedi�érentes natures mais ils ont 
ertaines propriétés en 
ommun. Selon une étude expé-rimentale sur la "
ara
térisation et modélisation des sour
es naturelles" faite par H. LeFlo
h, un ingénieur 
hargé de re
her
he dans notre laboratoire, on souligne les proprié-tés suivantes :� Les signaux a
oustiques ne sont pas toujours gaussiens, 
e qui explique les perfor-man
es 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-stationnaritéà long terme et une stationnarité à 
ourt terme.� Ce sont souvent des signaux par
imonieux (Sparse signals).Pour mieux 
ara
tériser les signaux et valider l'appli
ation des algorithmes ICA,plusieurs algorithmes [12, 37, 102, 145℄ de séparation de mélanges instantanés, qui sontbasés sur divers 
ritères, ont été implémentés et testés. L'étude expérimentale a montréque :� Les méthodes de séparation de sour
es peuvent être utilisées en tomographie pas-sive.� Parmi les algorithmes aveugles de séparation, 
eux qui exploitent les statistiquesd'ordre supérieur à deux ont donné de bons résultats.� Dans le 
ontexte du projet MODE, d'autres algorithmes peuvent être 
onsidérésnotamment 
eux qui exploitent les 
ara
téristiques des signaux (non-iid, non sta-tionnaires, par
imonieux).� Parmi les algorithmes testés, 
eux qui ont été optimisés pour les signaux de télé-
ommuni
ation ne donnent pas satisfa
tion pour les signaux a
oustiques.� On a 
onstaté que 
ertains algorithmes doivent être adaptés aux signaux a
ous-tiques.Cette étude a fait l'objet d'une publi
ation apparue dans la revue internationaleWSEAS Trans. on A
ousti
s and Musi
 (2004), voir Fig. 5.12.
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Sour
es Signaux mélangés Signaux séparés.Fig. 5.12 � La séparation de signaux a
oustiques issus d'un mélange instantané enutilisant un algorithme géométrique [12℄ (tiré de WSEAS Trans. on A
ousti
s and Musi
(2004))5.2 Modélisation d'un 
anal a
oustiquePour simuler l'e�et d'un 
anal a
oustique réel, un simulateur de 
anal a été implé-menté. Ce dernier est la généralisation d'un simulateur (Mono-sour
e Mono-
apteur)proposé par C. Gervaise et al. [84, 83℄. Le modèle du 
anal 
hoisi est 
al
ulé en utilisantla théorie des rayons. Il faut noter i
i que la théorie des rayons est basée sur une ap-proximation géométrique pour les signaux a
oustiques de hautes fréquen
es [26℄. Dans[73℄, Etter dé�nit les hautes fréquen
es pour les ASM par l'équation suivante :
f > 10

c

Doù f est la fréquen
e de l'onde, c est la 
élérité moyenne (c = 1500m/s) et D la hau-teur de la 
olonne d'eau. Dans la suite de notre étude, on 
onsidère que 
e modèle esta

eptable.Le simulateur implémenté nous donne le 
hoix entre deux types de mélanges : ins-tantané ou 
onvolutif. Pour un mélange 
onvolutif, on doit pré
iser la hauteur de la
olonne d'eau, le nombre et les positions (
oordonnées 
artésiennes) des sour
es et lenombre et les positions des 
apteurs, voir �g. 5.13.
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Fig. 5.13 � Un 
anal a
oustique MIMO simple 
ontient deux sour
es et deux 
apteursave
 une hauteur de 500 m pour la 
olonne d'eau (l'axe horizontal représente les dis-tan
es, en m, entre les 
apteurs et les sour
es, l'axe verti
ale indique la profondeur du
anal, en m)Il faut bien noter i
i qu'un 
anal a
oustique peut être modélisé par un mélange
onvolutif dont le �ltre du 
anal est une matri
e H(z) = (hij(z)) des �ltres à réponseimpulsionnelle �nie (RIF). Trois points ont été 
onsidérés pour rendre notre modèle plusréaliste :1. L'existen
e d'une grande di�éren
e entre les temps d'arrivée : pour montrer l'im-portan
e de 
e problème, on va 
onsidérer l'exemple d'un 
anal a
oustique (multi-entrées et multi-sorties) le plus simple possible, voir �g. 5.13.La �gure 5.14 nous montre les di�érents délais obtenus dans 
ha
une des quatreréponses impulsionnelles du 
anal (un �ltre entre 
haque émetteur et 
haque ré-
epteur). Il est 
lair que le degré (exprimé en nombre d'é
hantillons) de la réponseimpulsionnelle totale H(z) du 
anal est très élevé 4500 (dans 
ertaines simulations,on a obtenu un degré de l'ordre de 12000 et même de 22000) et que la di�éren
eentre les degrés des di�érents �ltres est assez importante 1000 (dans 
ertainessimulations, on a obtenu une di�éren
e plus grande que 14000). Cela impliqueque le �ltre inverse (ou le �ltre de la séparation) doit avoir un degré de l'ordre de
10000 à 25000 
e qui est 
onsidérable et posera problèmes dans les simulations (àsavoir en terme de qualité de la séparation, de temps de 
al
ul, de stabilité desalgorithmes, et
.).
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Fig. 5.14 � Les di�érents délais de la réponse impulsionnelle du 
anal. (Abs
isse :indi
es. Ordonnée : retards en é
hantillons)En utilisant l'indétermination sur le fa
teur multipli
atif s
alaire de la séparationde sour
es, on peut simpli�er la réponse impulsionnelle totale du 
anal H(z) enintroduisant la notion d'une réponse impulsionnelle relative Hr(z). Pour l'évalua-tion de Hr(z), on ne 
onsidère plus les sour
es d'origine mais une version �ltréepar le �ltre 
orrespondant au 
hemin dire
t entre une sour
e et le ré
epteur leplus pro
he de 
ette sour
e. On peut ainsi remarquer que le degré du �ltre totaldiminue. Par 
ontre la di�éren
e entre les di�érents degrés sera toujours la même.2. Les amplitudes des 
oe�
ients : pour tenir 
ompte d'un 
anal réel, on a adoptéle modèle de propagation a
oustique donné en [179℄. Selon 
e modèle, l'amplituded'un signal a
oustique, reçu par un 
apteur qui se trouve à une distan
e r de lasour
e, doit être multipliée par le fa
teur 
orre
tif p qui dépend de la températurede l'eau de mer, de la salinité et de la pression.3. Pour rendre le modèle en
ore plus réaliste, on a ajouté un modèle qui tient 
omptede l'impédan
e a
oustique du fond [83, 189℄. Ce modèle 
ara
térise les pertesd'énergie dues aux ré�exions au fond.



84 CHAPITRE 5. GUERRE ÉLECTRONIQUE5.3 Estimation du nombre de sour
esL'estimation du nombre de sour
es rayonnantes dans un 
anal a
oustique n'est pasun problème trivial : il est utile pour les di�érentes parties du projet MODE et est né-
essaire pour l'appli
ation de 
ertains algorithmes ICA. Nous présentons i
i les travauxque nous avons développés ou testés pour l'estimation de 
elui-
i.On peut estimer le nombre de sour
es dans un mélange instantané en utilisant lerang de la matri
e de 
ovarian
e ΣY des signaux observés. Pour un 
anal sur-déterminé(i.e. le nombre de sour
es est stri
tement inférieur au nombre de 
apteurs), le rang de lamatri
e de 
ovarian
e ΣY est égal au nombre de sour
es si la matri
e H(z) est de rangplein. Dans 
e 
as, la détermination du rang de ΣY nous permet d'estimer le nombrede sour
es à 
ondition d'avoir un bon SNR.La généralisation de la méthode pré
édente pour estimer le nombre de sour
es dansun mélange 
onvolutif, voir [2℄, est immédiate en utilisant un modèle basé sur la matri
ede Sylvester TN (H) 
orrespondant à H(z).Pour �nir 
e paragraphe, on a programmé l'algorithme proposé par Chen et al. dans[43℄ pour estimer le nombre d'émetteurs dans un réseau de télé
ommuni
ation à l'aidede deux ensembles d'antennes X(n) et Y (n). L'idée prin
ipale 
onsiste à estimer la ma-tri
e d'auto-
orrélation ΣZ d'un ve
teur formé par la 
on
aténation des deux ve
teursd'observation X(n) et Y (n). A partir de 
ette dernière matri
e, on peut former unematri
e dite "matri
e des 
oe�
ients de 
orrélation" Σ qui est une sorte de matri
e de
ovarian
e de deux ve
teurs normalisée par leurs matri
es de varian
es. En utilisant untest de χ2, les auteurs ont proposé un estimateur du nombre des sour
es basé sur lesvaleurs singulières ρi de la matri
e Σ.Nos simulations ont montré 
ertaines limites aux algorithmes 
onsidérés qui né
es-sitent des études approfondies sur le 
hoix des 
ritères et l'optimisation des di�érentsparamètres.5.4 Étude approfondie sur les indi
es de performan
esGénéralement, la 
lassi�
ation des algorithmes de séparation aveugle de sour
es enfon
tion de la "qualité" de séparation est une tâ
he déli
ate et importante qui devienttrès di�
ile pour toute appli
ation ASM. Comme les signaux utilisés en ASM sont designaux non stationnaires gaussiens (ou pro
he des gaussiens) et surtout non intelli-gibles, la dé�nition de la qualité de séparation pour les mélanges réels devient un dé�exaltant.



85Pour mieux 
omparer les résultats des algorithmes et quanti�er ainsi leurs perfor-man
es, nous sommes inévitablement amenés à étudier les indi
es de performan
es. Ladi�
ulté de trouver un bon indi
e de performan
e dépend surtout des raisons suivantes :� Les sour
es sont estimées à une permutation près.� Les sour
es sont estimées à un �ltre près.� L'indi
e doit être basé sur l'indépendan
e des sour
es.� Toutes les statistiques d'ordre deux sont insu�santes pour véri�er l'état de laséparation. Par 
onséquen
e, tous les 
ritères 
lassiques (
orrélation, �ltrage op-timal, et
) ne peuvent pas être utilisés.Dans la littérature, plusieurs indi
es de performan
es ont été proposés et étudiés. Lamajorité de 
es indi
es sont seulement appli
ables dans le 
as de mélanges instantanéset quand on 
onnaît le 
anal ou les sour
es. Con
ernant 
et axe de re
her
he, nous avonsproposé une étude en 2002 à la 
onféren
e internationale en Modélisation, Identi�
ationet Contr�le, MIC'2002.Dans le 
adre du projet MODE, d'autres indi
es de performan
es ont été implémen-tés, proposés et testés sur des mélanges 
onvolutifs de signaux a
oustiques traversantun 
anal a
oustique. Parmi les di�érents indi
es de performan
es 
onsidérés, on trouveprin
ipalement les indi
es suivants :1. Diaphonie Résiduelle Modi�ée : nous avons proposé une modi�
ation de la diapho-nie résiduelle, pour mesurer les performan
es de la séparation dans un mélange
onvolutif, où on sait qu'après une séparation non 
omplétée (souvent le 
as pourles signaux réels), une sour
e estimée sera liée à la sour
e originale par la relationsuivante :
ŝ1(n) = h1(z) ∗ s1(n) + h2(z) ∗ s2(n) (5.1)I
i, s2(n) peut représenter la 2e sour
e ou bien un mélange de sour
es qui sontdi�érentes de la première sour
e s1(n). Les hi(z) représentent les �ltres résiduelsaprès la séparation. En supposant la 
onnaissan
e des sour
es dans nos simulations(
e ne sera pas le 
as dans le monde réel), nous avons dé�ni ainsi la DiaphonieRésiduelle Modi�ée par la relation suivante :

Dr(ŝ1, s1) = 10 log10

(
E{(ŝ1 − s1)

2}
E{s2

1}

) (5.2)L'estimation de h1(z) et de la sortie de l'algorithme ŝ1 est faite par une minimisa-tion de l'erreur moyenne quadratique (i.e. la te
hnique LMS, Least Mean Square).



86 CHAPITRE 5. GUERRE ÉLECTRONIQUE2. Information Mutuelle : plusieurs algorithmes ICA sont basés sur la maximisationde l'Entropie ou la minimisation de l'information mutuelle , voir [17, 193℄. Selon[184℄, l'information mutuelle est le meilleur indi
e pour mesurer l'indépendan
e. leprin
ipal problème de l'utilisation de l'information mutuelle peut être résumé parl'estimation de l'information mutuelle elle même. En e�et, 
ette estimation né
es-site une 
onnaissan
e a priori de la densité de probabilité 
onjointe des sour
es.Plusieurs méthodes ont été proposées dans la littérature pour estimer la densitéde probabilité d'un signal aléatoire à partir de l'observation, voir [181℄. Dans nossimulations, nous avons 
onsidéré un estimateur proposé par Pham [166℄ et basésur les fon
tions splines.3. Dépendan
e Quadratique : il faut noter que l'information mutuelle n'est pas le seulmoyen pour mesurer l'indépendan
e. D'autres mesures d'indépendan
e peuventêtre utilisées, 
omme par exemple la mesure de dépendan
e quadratique dé
riteet estimée en [3℄. Cette mesure a été initialement dé�nie par [114℄ 
omme étant une
omparaison entre la première fon
tion 
ara
téristique 
onjointe d'un ve
teur X etle produit des premières fon
tions 
ara
téristiques marginales de ses 
omposantes.4. Dé
orrélation non linéaire (Kernel ICA) : sa
hant que l'indépendan
e de deuxsignaux aléatoires X et Y implique l'indépendan
e de f(X) et g(Y ) quelle quesoient les deux fon
tions (f et g sont des appli
ations de Rn → Rm). Les auteursde [13, 14℄ proposent un algorithme de séparation (et en même temps une mesured'indépendan
e) qui minimise une fon
tion de 
oût appelée F-
orrélation ρF etdé�nie de la façon suivante :
ρF = max

f,g∈F
Corr (f(X), g(Y )) = max

f,g∈F

Cov (f(X), g(Y ))
√Var (f(X))Var (g(Y ))

(5.3)I
i Corr (X,Y ), Cov (X,Y ) et Var (X) représentent respe
tivement la 
orrélation,la 
ovarian
e et la varian
e de X et Y . Il faut noter que F est un espa
e ve
torieldes fon
tions de (R) dans (R). Pour mieux 
hoisir les fon
tions non-linéaires, lesauteurs de [13℄ proposent un 
hoix basé sur le noyau de Mer
er K(X,Y ) véri-�ant 
ertaines propriétés 
omme l'invarian
e par une translation, la 
onvergen
een L2(Rm) et l'isotropie.5. Dé
orrélation non linéaire : nous avons développé une autre fon
tion de mesured'indépendan
e basée sur le même prin
ipe de l'appro
he proposée par [13, 14℄ ensimpli�ant le 
al
ul de la fon
tion de 
ontraste. Notre matri
e de 
ovarian
e non-linéaire Υ = (ρij) peut être appliquée sur les 
omposantes d'un ve
teur aléatoire
X = (xi) de la façon suivante :

ρij =
E (〈f(xi)〉c〈g(xj)〉c)

√

E
(
〈f(xi)〉2c

)
E
(
〈g(xj)〉2c

) (5.4)



87où f(x) et g(x) sont deux fon
tions non-linéaires à dé�nir, et 〈x〉c = x − E{x}.Il est 
lair d'après la dernière équation (5.4) et les propriétés de l'indépendan
esto
hastique que la matri
e de 
ovarian
e non-linéaire d'un ve
teur aléatoire, dontles 
omposantes sont indépendantes dans leur ensemble, devient une matri
e dia-gonale. Par 
ontre, l'inverse n'est pas né
essairement vrai. Nous avons dé�ni unindi
e numérique basé sur la matri
e de 
ovarian
e de la façon suivante :
c = 20 log

( ‖O�(Υ)‖2

‖diag(Υ)‖2

) (5.5)où diag(M) est une matri
e diagonale qui 
ontient la diagonale prin
ipale de lamatri
e M et O�(M) = M − diag(M) est la quantité "O�" d'une matri
e.6. Cara
térisation de l'indépendan
e à l'aide de la première fon
tion 
ara
téristique :pour des variables aléatoires indépendantes, la première fon
tion 
ara
téristique
onjointe est égale au produit des premières fon
tions 
ara
téristiques marginales.C'est ainsi que Feuerverger et Mureika en [75℄ ont proposé et étudié les 
ara
té-ristiques d'un estimateur de la première fon
tion 
ara
téristique. Quelques annéesplus tard, Feuerverger dans [74℄ a proposé la première fon
tion de mesure dedépendan
e. D'autre part Murata [155℄ a développé une méthode similaire maissimpli�ée et basée sur l'estimateur empirique de la première fon
tion 
ara
téris-tique.7. Cumulants Croisés : il est 
onnu que l'indépendan
e statistique entre deux signauxaléatoires implique l'annulation de leurs 
umulants 
roisés. En se basant sur 
ettepropriété, nous avons dé�ni la matri
e Γ = (γij) suivante :
γij =

Cum(1,3)(Xi,Xj)2 + Cum(3,1)(Xi,Xj)2Var(Xi)Var(Xj)
(5.6)où Var(Xi) est la varian
e d'une 
omposante Xi d'un ve
teur aléatoire X). L'indi
ede performan
e appliqué sur les 
omposantes du ve
teur aléatoire X est donnépar l'équation suivante : PerfCG(X) = O�(Γ) (5.7)où O� est l'opérateur mathématique `o�', O�(Γ) =

∑

i6=j γ2
ij.Finalement, une étude 
omparative sur les indi
es de performan
e, les avantages et lesin
onvénients de 
es derniers ont été l'objet d'une publi
ation ré
ente à EUSIPCO'2006.



88 CHAPITRE 5. GUERRE ÉLECTRONIQUE5.5 Ar
hite
ture générale : pré- et post-traitement des signauxNos simulations ont montré l'in
apa
ité des algorithmes a
tuels d'ICA, dans leursversions brutes, vis à vis des signaux et des 
anaux a
oustiques. En e�et même ave
une optimisation d'un jeu de paramètres, les algorithmes d'ICA implémentés et tes-tés n'ont pas donné totale satisfa
tion dans le 
adre du projet MODE. Par 
ontre,nous avons 
onstaté que parmi 
es algorithmes, seuls les algorithmes qui exploitent lanon-stationnarité des signaux a
oustiques dans le domaine temporel ou fréquentiel, ontdonné des résultats très moyens. Pour améliorer les performan
es de 
es algorithmes,nous avons mis en pla
e une stru
ture de pré- et post- traitement des signaux, voir �g5.15. Trois modules di�érents de pré- et post- traitement ont été 
onsidérés :
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Fig. 5.15 � S
héma synoptique du modèle de séparation du signal ave
 un pré- et unpost-traitement.1. Filtre Passe Bas : vu que nos signaux sont des signaux réels enregistrés dans des
anaux réels, il est évident que 
es signaux sont 
ontaminés par du bruit dont lapuissan
e ou l'impa
t sur les algorithmes de séparation varient ave
 les signaux, letemps ou la fréquen
e. Ce bruit peut être modélisé par un bruit additif gaussien
entré ave
 di�érentes varian
es qui dépendent des signaux enregistrés. Dans 
e
as, il devient naturel de �ltrer les signaux observés par un �ltre de type passebas dont la bande passante est relativement large pour ne pas a�e
ter les signauxa
oustiques.2. Ban
 de �ltres : les algorithmes de séparation qui exploitent la non-stationnaritédes sour
es dans le domaine fréquentiel utilisent une pro
édure de quanti�
ationdu domaine fréquentiel. Cette pro
édure 
onsiste à estimer la réponse impulsion-nelle du 
anal sur 
ertains points de pulsation uniformément répartis dans la bandefréquentielle de signaux. Pour améliorer les performan
es d'un tel algorithme, nousavons proposé un module de pré- et post-traitement fondé sur un ban
 de �ltres.L'appli
ation d'un tel module sur les signaux a
oustiques réels nous a permisd'augmenter la résolution fréquentielle de l'algorithme et d'améliorer nettementses performan
es.
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Fig. 5.16 � S
héma synoptique du module de pré- et post-traitement par un ban
 de�ltres.Le regroupement des di�érentes parties d'un même signal qui sont séparées dansles di�érentes bandes fréquentielles, voir Fig. 5.16, est fait sur un 
ritère statistiquede ressemblan
e.3. Transformation en DCT (Dis
rete Cosine Transform) : Cette transformation nouspermet évidement de 
ompresser les signaux, mais le plus important est le faitqu'elle rend les signaux plus par
imonieux. Cette dernière propriété est exploitéepar 
ertains algorithmes de séparation. L'utilisation d'une telle transformation enmélanges 
onvolutifs nous permet de réduire le bruit et d'améliorer ainsi le rapportsignal à bruit.5.6 Implémentation et test de plusieurs algorithmes ICASouvent les points 
ommuns entre une appro
he universitaire souhaitée par les 
her-
heurs et l'appli
ation industrielle visée par l'entrepreneur peuvent se résumer par unesimple appli
ation des modalités du 
ontrat et de la satisfa
tion plus ou moins du 
ahierdes 
harges. Pour gérer le poste 6.1, sur la séparation de sour
es du projet MODE, jeme suis trouvé devant deux 
hemins :� Con
evoir et développer un algorithme adapté aux signaux et aux 
anaux a
ous-tiques.� Faire une étude exhaustive en implémentant ou en modi�ant les algorithmes d'ICAsus
eptibles de fon
tionner dans le 
adre d'ASM.Pour répondre aux exigen
es industrielles et aux diverses 
ontraintes, j'étais amenéà 
hoisir la 2e appro
he. Dans mes pro
haines impli
ations sur 
e 
adre de re
her
he, lapremière appro
he sera fortement privilégiée. Pour ne pas noyer le le
teur dans une foulede détails inutiles, nous abordons brièvement les di�érents algorithmes implémentés :



90 CHAPITRE 5. GUERRE ÉLECTRONIQUE1. 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 algorithmessont parmi les premiers algorithmes de séparation de sour
es en mélange 
onvolutifet 
'est pour 
es raisons que j'ai 
hoisi d'implémenter tout d'abord 
es algorithmes.2. Algorithmes d'estimation du temps de retard : la séparation de sour
es est l'ultimeétape pour inverser l'e�et d'un 
anal de transmission. Une identi�
ation du �ltredu 
anal nous permet ensuite de séparer les sour
es si la séparation est possible.En suivant le même raisonnement, on peut 
onsidérer qu'un algorithme d'estima-tion de temps de retard est une première étape dans le pro
essus d'identi�
ation.Dans [72℄, Comon et Emile ont proposé un algorithme d'estimation du temps deretard pour séparer, lo
aliser ou re
onstruire des signaux sour
es par des méthodesaveugles en utilisant les signaux d'observation d'un sonar passif. Cet algorithmeest fondé sur les 
umulants 
roisés d'ordre supérieur ou égal à quatre dans le do-maine spe
tral.3. Maximisation de l'Entropie par un algorithme de gradient naturel : pour 
ontr�-ler la qualité de produ
tion de 
ertaines piè
es mé
aniques, les auteurs de [125℄ont estimé les temps de retard de la propagation des signaux a
oustiques dansles matériaux en utilisant l'algorithme d'analyse en 
omposantes indépendantesproposé par Amari en [7, 8℄. Selon les auteurs, l'algorithme en question a donnéde bons résultats et il peut être utilisé ave
 de données bruitées [44℄. Pour 
etteraison, nous avons dé
idé d'implémenter 
et algorithme. Il est né
essaire de noterque l'idée originale de l'algorithme d'Amari [5℄ n'est pas la minimisation d'unefon
tion de 
oût qui est équivalent à la maximisation de l'entropie ou la maxi-misation de vraisemblan
e dans 
ertains 
as, voir [6℄. En e�et, la 
ontributionoriginale et importante d'Amari [5℄ est d'avoir proposé et développé une méthodede minimisation basée sur la notion du gradient naturel.4. Algorithme de Kawamoto : Kawamoto et al. en [117, 116℄ ont proposé un algo-rithme de séparation de mélange 
onvolutif pour les signaux non-stationnaires(signaux de paroles) dans un 
ontexte de monde réel. Cet algorithme peut être
onsidéré 
omme la généralisation d'un 
ritère proposé en [145, 118℄ et basé surla minimisation d'une fon
tion non négative Q(G, t) obtenue 
omme une modi�-
ation de l'inégalité d'Hadamard [161℄. L'algorithme généralisé [117, 116℄ exploitela non-stationnarité des sour
es et la stabilité de la réponse impulsionnelle du 
a-nal, en supposant trois hypothèses supplémentaires : le rang plein de la réponsedu 
anal représentée par la matri
e H(z) qui n'a pas de p�les ni de zéros sur le
er
le unité, les sour
es sont 
entrées et non-stationnaires, et les auto-
ovarian
esde sour
es ri(n,m) = E{si(n)si(n−m)} varient indépendamment en fon
tion dutemps.



915. Séparation aveugle de sour
es dans le domaine fréquentiel : en exploitant l'indé-pendan
e sto
hastique dans le domaine fréquentiel, les auteurs de [176℄ proposentun algorithme de séparation de sour
es pour les mélanges 
onvolutifs. Leur al-gorithme est fondé sur la minimisation d'une fon
tion de 
oût qui dépend desstatistiques du se
ond ordre dans le domaine fréquentiel (i.e. les densités spe
-trales des divers signaux). La séparation est a
hevée en utilisant une pro
édurede diagonalisation 
onjointe de plusieurs matri
es 
omme les méthodes proposéesdans [38, 39℄ ou tout simplement une généralisation d'une pro
édure de diagona-lisation de Ja
obi [89℄.Il faut noter que nous avons obtenu de bons résultats en appliquant l'algorithmeave
 les pro
édures de pré- et post-traitement pour séparer deux signaux a
ous-tiques réels de deux bateaux qui traversent un 
anal a
oustique, voir Fig. 5.17.6. Algorithme de Parra : 
omme l'algorithme pré
èdent, l'algorithme proposé parParra et al. [163℄ exploite di�éremment la non-stationnarité de signaux dans ledomaine fréquentiel. I
i, l'estimation des di�érents paramètres in
onnus est faiteen minimisant l'erreur quadratique entre l'observation et les matri
es du modèle.La minimisation du dernier 
ritère est faite en moyennant un algorithme de gra-dient.En pratique, les meilleurs résultats ont été obtenus par les algorithmes fondés surla non-stationnarité des sour
es. Nous avons aussi aperçu que les performan
es de l'al-gorithme SOSFreq sont meilleures que 
elles obtenues par l'algorithme de Parra. Nousavons 
onstaté aussi que les résultats obtenus par l'algorithme SOSFreq peuvent êtreaméliorés en utilisant l'algorithme Parra en 
as
ade ave
 
e dernier. Dans 
e 
as, les si-gnaux mélangés font l'entrée de l'algorithme de Parra et les signaux sortant de 
e dernierseront 
onsidérés 
omme les signaux mélangés pour l'algorithme SOSFreq. Cette étudeétait l'objet du rapport �nal de l'étude 6.1 d'un 
ontrat de re
her
he CA/2003/06/CMOdu projet "Méthodes d'Observations Dis
rètes de l'Environnement" (MODE).6 Con
lusionCon
ernant les appli
ations des appro
hes statistiques et des algorithmes d'analyseen 
omposantes indépendantes dans les di�érents travaux menés dans le 
ontexte de laguerre éle
tronique, nous pouvons dire que les résultats préliminaires obtenus sont en-
ourageants et que notre étude est bien 
ommen
ée mais loin d'être a
hevée ou �nalisée.L'extension de 
ette étude à 
ourt terme 
onsistera à tester et à optimiser les algorithmesainsi développés pour les autres signaux de 
ommuni
ation numérique (MPSK, QAM,



92 CHAPITRE 5. GUERRE ÉLECTRONIQUEFSK, OFDM et MCT). A long terme, nous espérons pouvoir développer un ré
epteur"universel" 
apable de fon
tionner dans un environnement réel in
ertain et 
omplexe.Con
ernant la tomographie passive, on peut 
on
lure d'une part que la séparationdes signaux a
oustiques issus d'un 
anal a
oustique est possible mais la qualité deséparation dépend de plusieurs paramètres. D'autre part, on 
onstate que les perfor-man
es peuvent être largement améliorées en 
onsidérant les parti
ularités des signauxa
oustiques. Les pro
hains travaux dans 
e 
ontexte d'étude doivent impérativement
onsidérer à la fois les deux 
ara
téristiques prin
ipales des signaux a
oustiques, à sa-voir la non-stationnarité qui a été exploitée dans notre étude et la nature par
imonieusedes signaux.
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Chapitre 6Con
lusion générale
Ave
 
e 
hapitre, on arrive à la �n de 
e do
ument où j'ai résumé mes prin
ipalesa
tivités de re
her
he sur deux volets :
1. Re
her
hes a
adémiques : séparation aveugle de sour
es et développe-ment des appro
hes et des estimateurs statistiques.Con
ernant la séparation de sour
es, des mélanges linéaires instantanés et 
onvolu-tifs ont été 
onsidérés. C'est ainsi que plusieurs appro
hes en blo
s et adaptativesbasées sur les statistiques d'ordre supérieur ont été abordées. Nous avons mon-tré que 
es appro
hes peuvent être simpli�ées en utilisant 
ertaines informationsdisponibles a priori, selon les diverses appli
ations, sur les signaux sour
es. Dupoint de vue a
adémique, les appro
hes algébriques de type sous-espa
es sont desappro
hes potentielles pour une utilisation intelligente et e�
a
e des statistiquesd'ordre deux à 
ondition que le 
anal de transmission satisfasse des hypothèsessupplémentaires. Il faut aussi mentionner nos 
ontributions dans le développe-ment de méthodes géométriques. Ces dernières méthodes sont généralement desméthodes fa
iles à mettre en oeuvre et ne né
essitent pas des grands e�orts de 
al-
ul. Sur le plan pédagogique, elles font un ex
ellent moyen pour initier les jeunes
her
heurs et les étudiants à 
e domaine de re
her
he.L'ensemble des méthodes présentées dans 
e do
ument peuvent être naturelle-ment suivies par d'autres études pour améliorer leurs performan
es, étendre leurs
hamps d'appli
ations et les adapter à une appli
ation pré
isée par des pro
éduresde pré- et post-traitement. 95



96 CHAPITRE 6. CONCLUSION GÉNÉRALECon
ernant les nouveaux axes de re
her
he en séparation, mes a
tivités à 
ourt etmoyen termes seront sur les mélanges sous-déterminés, la séparation de signaux
iblés et l'élaboration de notions généralisées de séparation 
omme la représenta-tion multi-dimensionnelle.2. Re
her
hes appli
atives ou appli
ations industrielles : la robotique etla guerre éle
tronique.Con
ernant la robotique, la 
apa
ité d'ouïe dans un robot autonome qui doit être
apable d'imiter le 
omportement d'un être humain, est d'une importan
e primor-diale, prin
ipalement pour les trois fon
tionalités suivantes :� 
'est le moyen le plus e�
a
e de 
ommuni
ation.� 
'est un ex
ellent moyen de guidage surtout dans un lieu peu ou non é
lairé.� 
'est une ex
ellente alarme en 
as de danger.L'appli
ation de la séparation de sour
es dans le 
adre d'un 
apteur auditif a étédéjà évoquée à plusieurs reprises dans 
e do
ument. Il faut bien signaler que leproblème de la séparation de sour
es n'est qu'une seule étape importante pour
onstruire un 
apteur auditif d'une qualité semblable ou même supérieure à 
elled'un être humain. La �nalisation d'un tel 
apteur né
essite l'utilisation de dif-férentes appro
hes telle que la lo
alisation, la séparation, l'identi�
ation et lare
onnaissan
e de paroles. A
tuellement, l'utilisation de 
es di�érentes appro
hesse fait par plusieurs boites en 
as
ade. A long terme, l'élaboration de méthodesde traitement mixtes est une perspe
tive pour mes re
her
hes.Con
ernant la guerre éle
tronique, trois di�érentes appli
ations ont été abordées :� ELINT : sur 
et axe de re
her
he, seules les méthodes mono-
apteurs ont étéabordée par la 
ommunauté s
ienti�que. L'exploitation et l'optimisation d'unréseau multi-
apteurs reste un domaine inexploré et 
ela pourra être un de mesobje
tifs.� COMINT : plusieurs méthodes de 
lassi�
ation et de re
onnaissan
e ont étéabordées dans le 5e 
hapitre. L'extension 
roissante de nouvelles te
hnologies,normes ou modulations dans les diverses appli
ations 
iviles et militaires doitêtre suivie par des appro
hes de COMINT, prin
ipalement pour trois sou
is : lapro
édure de qualité, la surveillan
e, et les appli
ations militaires. Cet axe dere
her
he est un axe prin
ipal pour mes re
her
hes à 
ourt et à moyen terme.� Finalement, mes travaux de re
her
he sur la tomographie passive vont s'orientervers le développement des outils optimisés pour bien traiter les divers signauxa
oustiques disponibles.



Chapitre 7Présentation abrégée des projets dere
her
he à quatre ans
1 PréambuleMes a
tivités de re
her
he durant les neuf dernières années (depuis l'obtention demon titre de do
teur) étaient prin
ipalement en traitement de signal et surtout dansles te
hniques de la séparation aveugle de sour
es. Par 
ontre les appli
ations 
onsidé-rées étaient étroitement liées aux axes fondamentaux de re
her
hes de trois laboratoiresd'a�e
tation, à savoir le renfor
ement de paroles (au TIRF - INPG à Grenoble), la ro-botique (au BMC à Nagoya) et la guerre éle
tronique (au E3I2 - ENSIETA à Brest).Étant enseignant - 
her
heur à l'ENSIETA et membre du laboratoire E3I2, monprojet de re
her
he pour les quatre pro
haines années vient naturellement renfor
er lesa
tivités de re
her
he au sein du laboratoire. Ce projet de re
her
he peut être diviséen di�érents sous-projets qui peuvent être projetés sur les prin
ipaux axes de re
her
hedu laboratoire E3I2. Pour mieux illustrer mes di�érents pro
hains axes de re
her
hes, ilest opportun de présenter brièvement le statut parti
ulier de l'ENSIETA ainsi que son
entre de re
her
he.L'ENSIETA ou l'É
ole Nationale Supérieure des Ingénieurs des Études et Te
h-niques d'Armement est un établissement publi
 sous tutelle du Ministère de la Défense(Délégation Générale pour l'Armement, DGA) à vo
ation pluridis
iplinaire qui formedes ingénieurs 
ivils et militaires dans les domaines d'éle
tronique, d'informatique, demé
anique ou de pyrote
hnique. Située à Brest, elle propose également des optionsouvertes sur les s
ien
es et te
hnologies de la mer (ar
hite
ture navale, o�shore, hydro-graphie). Le p�le s
ienti�que de l'ENSIETA s'organise autour de deux laboratoires etdeux 
entres de développement : 97



98 CHAPITRE 7. Présentation abrégée des projets de re
her
he à 4 ans� Laboratoire E3I2-EA3876 (Extra
tion et Exploitation de l'Information en Envi-ronnements In
ertains).� Laboratoire MSN (Mé
anique des Stru
tures Navales).� DTN (
entre de Développement des Te
hnologies Nouvelles).� SHI (
entre de développement des S
ien
es Humaines pour l'Ingénieur).Les a
tivités prin
ipales de re
her
he du laboratoire E3I2 se situent prin
ipalementdans le domaine des STIC (S
ien
es et Te
hnologies de l'Information et de la Commu-ni
ation). Même si le projet de re
her
he développé au sein du laboratoire est parti-
ulièrement pluridis
iplinaire et 
on
erne des appli
ations 
iviles (
omme la préventionde la pollution maritime en utilisant des ondes éle
tromagnétiques pour la déte
tionde nappe de pétrole sur la surfa
e de la mer) ou militaires, les prin
ipaux 
ontrats dere
her
hes sont de nature militaire dans les trois domaines suivants : Radar, Sonar etGuerre Éle
tronique.Le présent 
hapitre 
onstitue une présentation abrégée de mes a
tivités de re
her
heà 
ourt et/ou à moyen terme. Il s'arti
ule autour de trois grandes parties. La pre-mière partie fait l'objet de la présentation des études a
adémiques développées dansle 
ontexte de la séparation aveugle de sour
es, la deuxième partie traite mes pers-pe
tives de re
her
he qui sont de nature industrielle et appli
ative dans le 
ontexte dela guerre éle
tronique. Quant à la troisième partie, elle présente les orientations et lespistes envisageables pour mener à terme nos obje
tifs.2 Séparation de sour
esOn a mentionné auparavant dans le 
hapitre a
tivités de re
her
hes que pour ré-soudre le problème de la séparation aveugle de sour
es, les 
her
heurs proposent dif-férents algorithmes d'analyse en 
omposantes indépendantes qui exploitent prin
ipale-ment l'indépendan
e statistique de sour
es.A
tuellement, les te
hniques d'Analyse en Composantes Indépendantes (ICA, i.e. In-dependent Component Analysis) sont 
onsidérées parmi les méthodes les plus ré
enteset les plus sophistiquées en traitement du signal. Ces méthodes ont été appliquées etexploitées dans des dizaines d'appli
ations di�érentes1. Dans la majorité de 
es appli
a-tions, le modèle de mélange instantané (i.e. un simple 
anal de transmission mono-trajetsans mémoire et sans é
ho) est appli
able. Quelques algorithmes ont été développés pourtraiter les mélanges 
onvolutifs (dans 
e 
as, le 
anal est un 
anal de transmission réelmulti-trajets ave
 retards et é
hos). De nos jours, peu d'algorithmes traitent le 
as d'un
anal non-linéaire.1En 
ollaboration ave
 d'autres 
her
heurs, on a publié à IEICE (en 2000 et en 2003) deux étudesgénérales sur les prin
ipes, les algorithmes et les appli
ations de te
hniques d'Analyse en ComposantesIndépendantes.



99Malgré l'importan
e du modèle non-linéaire du point de vue a
adémique et pour
ertaines appli
ations, je n'ai pas eu l'obligation ni la né
essité de son utilisation dansmon par
ours professionnel. Je dois mentionner i
i que pour un tel sujet, je ne manquepas d'intérêt et je regarde de près les di�érentes appro
hes proposées pour le 
analnon-linéaire. Par 
ontre, 
e sujet ne sera pas 
onsidéré dans un pro
hain avenir parmimes priorités de re
her
he. Les points restant à aborder sont dans un 
anal linéaire(instantané ou 
onvolutif).Il faut souligner i
i que mes pro
haines 
ontributions dans le domaine de la sépa-ration aveugle de sour
es s'orientent naturellement vers le 
ontexte de la guerre éle
-tronique. Dans 
e 
adre, un s
énario réaliste se résume par la séparation d'un signald'intérêt noyé dans un mélange de signaux in
onnus et qui traversent un 
anal de trans-mission multi-trajets. Suivant la situation sur les terrains, le nombre de 
apteurs peutêtre inférieur ou supérieur au nombre de sour
es. On peut ainsi envisager le développe-ment des quatre axes de re
her
he suivants.2.1 Mélange instantanéHistoriquement, le mélange instantané a été le premier modèle traité par les divers
her
heurs. Ce type de mélange est le plus simple, le plus 
onnu et le plus maîtrisé dansun 
adre général. La majorité des algorithmes ainsi proposés exploitent uniquementl'indépendan
e statistique de sour
es et par 
onséquen
e ils deviennent plus ou moins
omplexes. Pour 
ertaines appli
ations, d'autres hypothèses sur les sour
es peuvent êtrefa
ilement véri�ées. Pour de telles appli
ations, on a montré ré
emment la possibilité desimpli�er les algorithmes tout en améliorant leurs performan
es ou en a

élérant leursvitesses de 
onvergen
e.Dans les appli
ations, on dispose souvent la 
onnaissan
e de 
ertaines propriétés sta-tistiques ou fréquentielles de signaux sour
es à part l'indépendan
e. Suivant l'appli
a-tion en question, des algorithmes simpli�és vont être proposés. Cette dernière pro
éduren'empê
he pas la mise en oeuvre d'autres modules de pré/post-traitements.2.2 Mélange 
onvolutifLe mélange 
onvolutif représente un modèle réaliste d'un 
anal de transmission réel.Il faut bien noter que le traitement de 
e type de mélange reste un sujet d'a
tualité.Mes 
ontributions sur 
e sujet seront dans trois axes :� Statistiques d'ordres supérieurs : on sait bien que la séparation d'un mélange
onvolutif est possible en utilisant une fon
tion de 
oût basée sur les statistiquesd'ordre supérieur à deux de signaux dans le domaine temporel. Généralement, lesfon
tions de 
oût proposées sont trop 
ompliquées et né
essitent une très bonne



100 CHAPITRE 7. Présentation abrégée des projets de re
her
he à 4 ansappro
he de minimisation. De 
e point de vue, on pourra aborder 
e thème dere
her
he en simpli�ant une fon
tion de 
oût tout en adaptant un algorithme deminimisation adéquat.� Appro
he Fréquentielle : il faut noter "l'équivalen
e" entre un ensemble de mé-langes instantanés à 
oe�
ients 
omplexes et un mélange 
onvolutif réel 
onsidérédans le domaine fréquentiel. La di�éren
e majeure réside dans les indéterminationsinhérentes au modèle du mélange. Si les indéterminations d'é
helle (i.e. fa
teurmultipli
atif) et ordre des signaux re
onstitués (i.e. permutation par rapport auxsignaux originaux) ne posent au
un problème signi�
atif pour un mélange ins-tantané, elles deviennent très gênantes pour un mélange 
onvolutif dans la phasede la re
onstitution de signaux. Ainsi, la proje
tion du modèle 
onvolutif dansle domaine fréquentiel 
onduit d'une part à une simpli�
ation 
onsidérable auniveau de la fon
tion de 
oût et d'autre part à une di�
ulté dans la re
onstitu-tion ou l'estimation de sour
es. Pour 
es raisons, il n'est pas absurde de regarderl'existen
e d'une fon
tion obje
tif pour éliminer ou réduire l'e�et non-désirable de
es indéterminations et en parallèle de 
on
evoir une fon
tion de 
oût qui tientégalement 
ompte de 
es indéterminations.� Appro
hes sous-espa
e : les méthodes de séparation de type sous-espa
e peuventuniquement être appliquées quand le nombre de 
apteurs est largement supérieurà 
elui de sour
es. L'espa
e généré par les signaux sour
es est alors noyé dans
elui généré par les signaux d'observation. Ces méthodes ont été su�sammentdéveloppées en automatique et elles ont été aussi appliquées sur les problèmesd'identi�
ation et d'égalisation de 
anaux de transmission. D'un point de vue ma-thématique, 
es méthodes sont très 
ompa
tes et élégantes. Malheureusement, lamise en oeuvre de 
es méthodes né
essite souvent la manipulation de matri
esde très grandes dimensions qui réduisent énormément leurs performan
es pour laséparation de signaux réels.D'une part, On a montré que l'utilisation de telles méthodes nous permet d'iden-ti�er la majorité des 
oe�
ients du 
anal en utilisant seulement les statistiquesd'ordre deux de signaux et de ramener ainsi un mélange 
onvolutif à un mélangeinstantané réel et normal. D'autre part, il était démontré qu'une séparation 
om-plète basée sur les statistiques d'ordre deux de sour
es est possible à 
onditiond'admettre plus d'hypothèses non sur les sour
es mais sur le 
anal. Une 
onso-lidation de 
es méthodes vis-à-vis de nos signaux réels devra 
ertainement êtreabordée.2.3 Mélange sous-déterminéFréquement, le nombre de sour
es dans un mélange a été 
onsidéré 
onnu (ou bienestimé dans le meilleur de 
as) et plus petit ou égal au nombre de 
apteurs. Ré
emment,



101on a trouvé surtout en 
ommuni
ation et dans 
ertains situations réelles que 
ette hypo-thèse n'est plus valable. Dans 
e 
as, les algorithmes 
lassiques, fondés sur l'estimationd'un inverse du mélange, ne peuvent pas fournir de solutions 
ohérentes.Ré
emment, 
ertains 
her
heurs ont a

epté le dé� et un 
ertain nombre d'appro
hesa été proposé. Ces dernières appro
hes sont souvent liées dire
tement à la nature de si-gnaux traités. A Ce jour, 
e sujet reste ouvert à la fois d'un point de vue méthodologiqueet appli
atif (à titre d'exemple voir les paragraphes suivants).2.4 Séparation de signaux 
iblésDans plusieurs appli
ations, on dispose d'informations sur les (ou 
ertaines) sour
eset on souhaite exploiter 
es informations pour mieux séparer un ou plusieurs signaux.Parmi 
es appli
ations, on trouve :� En robotique : Dans la vie quotidienne, l'homme est 
apable d'identi�er et de
omprendre les paroles d'un lo
uteur même dans un environnement très bruité(par les dis
ussions des autres personnes, de la musique, TV, et
.). Dans le butde 
onstruire un robot autonome 
apable de 
ommuniquer ave
 l'homme, on sou-haite en premier temps que 
e robot soit 
apable d'identi�er et séparer les ordresde son maître. L'identi�
ation de son maître doit être réalisé par des te
hniquesde la re
onnaissan
e d'un lo
uteur. Il s'agit i
i d'extraire un signal partiellement
onnu dans des mélanges de signaux.� Dans le 
adre de surveillan
e, on souhaite séparer les dis
ours d'une personne àl'aide de quelques mi
rophones 
a
hés.� En sé
urité routière : Dans un 
arrefour, on souhaite estimer la dire
tion (et ladistan
e) d'une voiture de poli
e ou de pompiers à l'aide des signaux produits parleurs sirènes.� En radar : on souhaite séparer et identi�er les signaux des alliés (ou des ennemis).� En COMINT : D'un point de vue logistique et stratégique, la séparation par dé-�ation d'un signal 
iblé est fortement re
ommandée.Dans 
et axe de re
her
he, on souhaite séparer en premier temps un signal (parmiles p sour
es) qui est 
ara
térisé par 
ertaines propriétés (par exemple, le signal 
iblesuit un modèle statistique bien 
onnu). Bien sûr, 
es propriétés dépendent largement del'appli
ation souhaitée ainsi que les algorithmes et les méthodes né
essaires pour fairela séparation.
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her
he à 4 ans3 Guerre Éle
troniqueAprès la 2e guerre mondiale, la guerre éle
tronique a pris une dimension importantedans la guerre froide entre les deux grandes puissan
es USA et URSS. Cette guerres'applique à tous les systèmes qui utilisent les ondes éle
tromagnétiques notamment lessystèmes de télé
ommuni
ations et les radars parmi d'autres systèmes 
omme : fusées deproximité, système de navigation et positionnement, 
ontr�le et guidage d'engins, et
.Après la première guerre du Golfe et pour traiter les di�érentes informations obtenuesdans le 
hamp de bataille, l'armée française a 
réé la brigade de renseignements et dela guerre éle
tronique ave
 deux unités :� DASEM : Déte
tion et Analyse des Signaux Ele
troMagnétiques.� ILBS : Inter
eption - Lo
alisation - Brouillage - Système.A
tuellement, les systèmes mixtes de guerre éle
tronique EWIS (Ele
troni
 Ware-fare Integrated System) 
ontiennent quatre axes de re
her
he :� C4I (Command, Control, Communi
ation, Computer and Intelligen
e Systems) :Le C4I 
ontr�le les opérations de EWIS en assurant la liaison entre les di�érentssystèmes et la fusion de données.� COMINT/DF (Communi
ation Intelligen
e / Dire
tion Finding) : Ces systèmestravaillent en large bande (HF, VHF, et UHF). Les systèmes de COMINT per-mettent à la fois la déte
tion, démodulation et 
lassi�
ation de di�érents signauxde transmissions (FSK, PSK, QAM, TCM, OFDM). Souvent, ils sont a

ompa-gnés de systèmes de lo
alisation et de déte
tion de zones d'a
tivités de EWIS.� ECM (Ele
tronique CounterMeasure) : 
e sont les seuls éléments a
tifs de EWIS.Ils sont 
apables d'interférer et ou imiter les signaux des ennemis.� ELINT (ELe
troni
 INTelligen
e) : Pour des raisons de surveillan
e militaire, unradar passif ou ESM (Ele
troni
 Support Measures) est souvent installé pour iden-ti�er et déte
ter les di�érents signaux radar inter
eptés.A nos jours, di�érentes te
hniques et 
on
epts théoriques on été introduits dans lesdivers algorithmes d'analyse en 
omposantes indépendantes, 
omme : les statistiquesde di�érents ordres, les méthodes de sous-espa
es, et
. L'utilisation de 
es te
hniquesou 
on
epts pourra se manifester essentiellement dans les deux domaines ELINT etCOMINT. Mes 
ontributions dans 
e domaine 
omportent prin
ipalement trois volets.
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adre de la guerre éle
tronique (GE) ou de la surveillan
e 
ivile il est né
es-saire de pouvoir inter
epter des signaux de télé
ommuni
ation (COMINT). Pour 
ela,plusieurs étapes sont indispensables :� Identi�
ation des signaux.� Cara
térisation des signaux.� Démodulation de la transmission.� Dé
odage des données reçues.Cha
une de 
es étapes doit être réalisée en aveugle, 
'est-à-dire sans informationsur le ou les émetteurs. Généralement les signaux qui traversent un 
anal de propa-gation, subissent des modi�
ations dues aux trajets multiples, au bruit ou aux e�etsDoppler. Pour le traitement de signaux de 
ommuni
ation 
lassiques (PSK, FSK) issusd'un 
anal mono-
omposante, on a proposé plusieurs méthodes statistiques d'identi�-
ation et de re
onnaissan
e en utilisant les représentations temporelle, fréquentielle outemps-fréquen
e de di�érents signaux (voir a
tivités de re
her
he). L'évolution ré
entede systèmes de télé
ommuni
ation va modi�er le 
ontexte de systèmes d'é
oute pourau moins trois raisons :� En milieu urbain le développement de systèmes mobiles entraîne une forte den-sité d'utilisation de di�érents réseaux. Cela implique que le mélange de plusieurssignaux va devenir 
ourant pour les systèmes d'é
oute.� De nouveaux systèmes d'émission, souvent appelés MIMO (Multi-Input, Multi-Output) utilisent la diversité spatiale via un jeu de plusieurs antennes. Les intérêtsde 
ette nouvelle te
hnique se manifestent dans les e�orts de développement four-nis tant par la 
ommunauté s
ienti�que que par les industriels. Dès maintenant,les premiers systèmes MIMO apparaissent dans les normes, introduisant les pre-miers signaux de télé
ommuni
ation volontairement mélangés.� Ré
emment, il a été prouvé dans le 
adre de la téléphonie mobile que l'utilisationpar les stations de base de te
hniques de diversité spatiale augmente le taux de
ouverture des 
ellules. Vu les 
ontraintes é
onomiques en téléphonie mobile, ilest probable que 
ette voie soit rapidement explorée et exploitée.Il est don
 primordial pour les systèmes d'inter
eption COMINT de suivre 
etteévolution en étant 
apables de traiter des signaux mélangés, volontairement ou non.L'utilisation de te
hniques ré
entes de séparation de sour
es devrait fournir des solutionspour 
ette problématique. Notre premier obje
tif sera la séparation aveugle de signauxde 
ommuni
ation numérique par des appro
hes statistiques et de te
hniques baséessur les représentations multidimensionnelles de signaux reçus, formés de 
omposantesmultiples.
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her
he à 4 ans3.2 ELINTA
tuellement, le radar est utilisé dans beau
oup d'appli
ations 
omme : 
ontr�le denavigation, surveillan
e, guerre éle
tronique, et
. Les premières méthodes de déte
tionet de re
onnaissan
e de formes étaient basées sur l'analyse spe
trale et la transforméede Fourier. A
tuellement, on utilise de méthodes à haute résolution, 
omme :� La modélisation ARMA par la méthode de Prony,� Les méthodes aléatoires basées sur la diagonalisation de la matri
e de 
orrélation,� MUSIC (Multiple Signal Classi�
ation),� ESPRIT (Estimation of Signal Parameters via Rotational Invarian
e Te
hnique).Les méthodes aveugles d'identi�
ation, d'égalisation et de séparation sont des dis
i-plines très importantes en traitement du signal. Dans les 
inq dernières années, 
ertains
her
heurs ont proposé plusieurs algorithmes basés sur la dé
omposition 
onjointe deplusieurs matri
es ou un tenseur à 4 indi
es formés par les statistiques d'ordre supérieurà deux pour résoudre le problème de la dire
tion d'arrivée, DOA (i.e. Dire
tion Of Arri-val). Ré
emment, on a montré que l'utilisation de méthodes aveugles pourra modi�er etaméliorer les performan
es de déte
tion d'une 
ible mobile. Dans nos pro
haines études,nous nous intéresserons seulement aux algorithmes de désentrela
ement ou d'estimationde paramètres des signaux issus de plusieurs radars, ave
 di�érents modes de périodede répétition (PRI, Pulse Repetition Interval), simples, staggées ou modulées.3.3 Tomographie PassiveOn utilise la tomographie a
oustique dans 
ertains appli
ations 
iviles ou militaires :
artographie, appli
ations météorologiques (mesurer la température, la salinité, la pro-fondeur du 
anal, la vitesse du 
ourant, et
.) et pour améliorer les performan
es dusonar. Ré
emment, la tomographie a
oustique passive (PAT) a pris de plus en plusd'ampleur prin
ipalement pour les trois raisons suivantes : les appli
ations militairesliées à la guerre éle
tronique, des raisons é
onomiques et logistiques justi�ées par l'ab-sen
e d'émetteur, et �nalement des raisons é
ologiques (dans le mode passif, on neperturbe pas le milieu marin).La tomographie a
oustique passive 
onsiste à exploiter les sour
es a
oustiques d'op-portunité naturellement présentes dans le milieu. Dans 
e 
as, on ne peut pas 
ontr�lerou 
onnaître la nature, le nombre et les positions de sour
es. Puisque les algorithmes
lassiques de tomographie peuvent être uniquement appliqués dans un 
anal mono-
omposante, il faut impérativement identi�er le nombre de sour
es existantes et lesséparer.Au sein de notre laboratoire, on a réalisé une étude de faisabilité pour séparer lessour
es dans le 
ontexte de la tomographie passive. Il faut noter i
i que plusieurs algo-
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houé et 
ela est dû d'une part à la parti
ularité du 
anala
oustique sous-marin et d'autre part à la nature même des signaux a
oustiques. Lesmeilleurs résultats expérimentaux ont été obtenus à l'aide d'une ar
hite
ture 
omplètede traitement ave
 des modules de pré/post-traitement et après la mise en 
as
ade dedeux algorithmes de séparation pour les mélanges 
onvolutifs basés sur deux appro
hesfréquentielles.Il faut signaler que dans notre étude, les sour
es sont uniquement des signaux a
ous-tiques 
ertes de di�érentes natures, ave
 
ertaines propriétés en 
ommun :� ils ne sont pas toujours des signaux gaussiens, 
e qui justi�e les performan
es desalgorithmes de séparation basés sur les statistiques d'ordre supérieur.� 
e sont des signaux pro
hes des signaux de paroles dans le sens de la non-stationaritéà long terme et de la stationarité à 
ourt terme.� ils sont souvent des signaux par
imonieux (Sparse signals).Finalement, on peut 
on
lure que la séparation de signaux a
oustiques issus d'un
anal a
oustique est possible, mais que la qualité de séparation dépend de plusieursparamètres. Par ailleurs, on 
onstate que les performan
es peuvent être largement amé-liorées en 
onsidérant les parti
ularités de signaux a
oustiques. Les pro
hains travauxdans 
e 
ontexte doivent impérativement 
onsidérer de façon 
onjointe les deux 
ara
-téristiques prin
ipales de signaux a
oustiques à savoir la non-stationnarité et la naturepar
imonieuse des signaux.4 Projets et 
ollaborations futursAprès 
ette présentation rapide, on peut 
onstater la ri
hesse du thème de la sé-paration de sour
es et la possibilité à investir tant en re
her
hes a
adémiques qu'enre
her
hes pratiques. Il faut signaler que pour atteindre 
es obje
tifs, je m'appuieraiprin
ipalement sur six di�érentes pistes en 
ours ou en préparation :1. Deux laboratoires japonais le BIS (Biologi
ally Integrative Sensors Laboratory,Nagoya) et l'AIST (i.e National Institute of Advan
ed industrial S
ien
e and Te
h-nology, Tsukuba) ont manifesté un intérêt parti
ulier pour la séparation aveuglede sour
es issues d'un mélange 
onvolutif sous-déterminé. Un dossier de 
ollabora-tion sera monté en s'appuyant sur le projet SAKURA (un projet d'a
tion intégréeentre la Fran
e et le Japon, soutenu par les ministères des a�aires étrangères).2. Les a
tivités de tomographie passive (PAT) dans notre laboratoire tournent autourdu projet MODE (Méthodes d'Observation Dis
rète de l'Environnement) qui est
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her
he à 4 ansun 
ontrat de re
her
he entre l'ENSIETA et le CMO-SHOM. Ce projet s'a
hèveraen février 2007. Les résultats en
ourageants obtenus et les perspe
tives soulignéesau 
ours de la phase a
tuelle du projet seront un point essentiel pour une proposi-tion d'études a�n de prolonger les travaux engagés durant la période 2004-2007. Ena

ord ave
 C. Gervaise (enseignant-
her
heur à l'ENSIETA) responsable a
tueldu projet MODE au sein de notre laboratoire, je souhaite m'impliquer dire
tementet fortement dans la partie s
ienti�que, l'organisation et la gestion du pro
hainprojet.3. Con
ernant l'appli
ation des te
hniques d'analyse en 
omposantes indépendantesdans le 
ontexte d'ELINT et en 
ollaboration ave
 d'autres membres du labora-toire, nous souhaitons monter un dossier DGA-CNRS pour une thèse sur "Modé-lisation, 
ara
térisation et identi�
ation de sour
es radar en multistatique".4. Mes 
ontributions sur COMINT seront en relation dire
te ave
 L. Collin (Maîtrede Conféren
es à l'ENSIETA) et se manifesteront prin
ipalement par deux volets :la thèse de V. Choqueuse pour l'inter
eption de signaux MIMO et un projet CO-MINT en 
ours de dis
ussion ave
 le CELAR.5. En 
ollaboration ave
 K. Yao (Maître de Conféren
es à LEST - UBO), on a pro-posé un sujet de Master re
her
he sur la séparation d'un signal 
ible dans le
ontexte de l'inter
eption d'une 
ommuni
ation. Suivant les résultats qui serontobtenus dans 
e stage, la 
ontinuation d'une thèse sera prévue en appuyant notredémar
he par une demande de bourse à la 
ommunauté urbaine de Brest "BMO".6. En 
ollaboration ave
 A. Al-Falou (Enseignant 
her
heur de l'Institut Supérieur del'Éle
tronique et du Numérique de Brest), on va proposé un sujet de PFE/DEAsur l'appli
ation de méthodes d'analyse en 
omposantes indépendantes dans le
ryptage des donnés multimédias.
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