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RESONANCE STOCHASTIQUE, UN APERCU

1.(a) Du bruit dans le climat
(b) Du bruit dans les neurones

(c) Un exemple synthétique

2. Un peu de zoologie des modeles et mesures

3. Franchissement de seuil induit par le bruit (FSIB) :

“dithering” pour la quantification.

4. Détection de signaux faibles




PERIODICITE DES GLACIATIONS

déviation de 5% O dans les fossiles marins

Modele de Benzi (1981)
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Deux idées pour aider le systeme

forgage aléatoire
T

1. forcage aléatoire
(fluctuations “internes”)

naissance de la périodicité?

|
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2. forcage périodique

forgage périodique
T

(force externe, excentricité)

variation de ['excentricité
0.1 %, insuffisant!
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idée de R. Benzi et. al., C. Nicolis

forcage conjoint : aléatoire + périodique




CT = —VU + e cos(2nvgt + @g) + ob(t)

1o = 0.01 ka=', e =0.1

signaux entrée et sortie seuillée

densités spectrales en fonction de | écart type du bruit d entrée

fréquence, 1/ka




CT = —VU + e cos(2mvpt + o) + ob(t)
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pas d’ excitation sinusoide seule bruit seul

t=3T/4
T o

bruit et sinusoide

coopération sinusoide-bruit : “résonance stochastique”

— RS : scénario valable pour expliquer la périodicité du climat




RESONANCE STOCHASTIQUE CHEZ LES NEURONES

( N

potentiel d’ action

e délivrance d’une impulsion si la sommation de ’entrée dépasse

un seuil.

e codage de l'information dans les trains de potentiels d’action.

e observation d’une synchronisation des trains d’impulsions avec

un stimulus périodique.




Le bruit peut-il permettre aux neurones de réagir a un stimulus tres

faible?

Diverses expériences sur des systemes neuronaux du vivant :
1. Celulles mécanoréceptrices des écrevisses
2. Cellules du systeme sensoriel du criquet

3. Cellules “CA 1 hippocampales” dans le cerveau du rat

1.

A chaque fois, évidences pour la résonance stochastique.

— voyons chez le criquet ...




UN EXEMPLE SYNTHETIQUE A TEMPS DISCRET

Trni1 = ®(x,) +ecos(2nAon + o) + by,

D A

Fonction itérée a deux points fixes stables

Comportement a temps discret équivalent au modele a temps

continu?




état et état seuillé état seuillé : DSP histogramme des temps de résidence
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Tni1 = ®(x,)+ecos(2mign + o) + oby, , ,
cyclostationnaires
Yn Sign(xn)
1. Calcul du RSB local «+— calcul de la DSP de sortie a la
fréquence cyclique nulle

2. DSP +— corrélation “moyenne” I'(q) = (FE [ynyn+q]>n

En premiére approximation (Théorie de la réponse linéaire)

D(q) = Dulg) + 5 Ixo (M)l cos(2moq)
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RSB local en A\g : RSB(\y) =




Exemple de ®(x) = Sign(z), e = 0.1, A\g = 0.1

SNR-0-, -0 -

maximum caractéristique de la résonance stochastique




UN PEU DE ZOOLOGIE

Historique :

— RS dans systemes dynamiques bistables forcés périodiquement

et soumis & des fluctuations internes (Benzi, Nicolis, Fauve, Mc
Namara& Wiesenfeld, ... )

Mesures : RSB en sortie (voir le gain), temps de résidence

(Gammaitoni, Bulsara)

valables pour tous les systemes non linéaires engendrant de la
résonance stochastique (monostable, statique ... ) pour des
excitations périodiques

— RS apériodique : signaux bande large, systemes dynamiques ou
statiques. Autres mesures (cohérence entrée sortie, mesures
d’information ... )




Choix d’une mesure

Dépend du type de fonction réalisée et du résonateur présumé
1. classification, détection, ... discrimination signal-bruit en sortie

2. transmission, codage, ... ressemblance entrée-sortie

Exemple de mesures :

1. RSB local de sortie, gain (tres étudié)

2. Mesures d’information (assez récent, en expansion)

—— illustrons cela ...




SUR LE RSB ET LE GAIN ...

comparer le RSB local de sortie a celui de 'entrée

—

S/B local
S/B local




G(\o) < 17 dépend de la nature du bruit

RSB () et x(A,) (--) Gain en RSB

Gaussien

o
£
L
c
-

Dichotomique

— intérét en détection pour des situations non gaussiennes




MESURES DE RESSEMBLANCE : UN EXEMPLE TRES SIMPLE ...

image binaire a transmettre a travers un canal particulier ...
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mesures possibles :
e Taux d’erreurs

e Capacité du canal




Taux d’erreur Capacité du canal

Taux d erreur Capacité, Gaussien Capacité, Uniforme

- == bruit gaussien
—_— bruit uniforme . .

Possibilité d’améliorer la capacité
avec du bruit si 6 > 1




ET DES APPLICATIONS?

Résonance stochastique : effet présent dans de nombreux systémes
non linéaires

modeles physiques , modeles biologiques, modeles chimiques, ...

Son étude est en soi intéressante et fondamentale pour 'explication
de phénomeénes naturels

Applications en traitement du signal :

o “dithering” pour 'amélioration de la quantification.

e Détection de signaux faibles dans des bruits non gaussiens




QUANTIFICATION ET AJOUT DE BRUIT

Q| iA

Ajout de bruit pour détruire perceptuellement 1'eftet de la
quantification (Roberts 1962)

Etudes classiques : conditions pour rendre indépendant le signal x
et le bruit de quantification Q(x + w) — = et/ou 'erreur
Qlx +w) —z—w




Comportement moyen pour 1 seuil

Réponse moyenne du quantifica-
teur avec dither a une rampe

dither uniforme U[- 6/2,6/2], 6=0.1a 1.9 par pas de 0.3

1 1
D:OSSIWNU[—i,E]

Ecart quadratique de la quantification moyenne au signal, o: U, : N
5 ‘ ‘ :

dither gaussien N(0,0), 6=0.01 & 0.61 par pas de 0.1
T T T T

0.4 0.6
ecart type du dither




APPLICATIONS EN DETECTION

. Détection de sinusoide : profit du gain > 1 en non gaussien

. BEst-ce que des détecteurs peuvent etre des résonateurs
stochastiques?

. Est-ce que 'ajout de bruit peut améliorer la détectabilité?




RESONANCE STOCHASTIQUE DANS DES DETECTEURS?

Détection d’un signal déterministe de faible amplitude :

H() . Ty Tt
pour t =t1,... ,tN
H1 DTy = 8+ Ny

Densité du bruit
1

pn(z) = — exp (=U(z:0))

Log-rapport de vraisemblance :

[(r)




Détecteur localement optimal

Filtre adapté apres transformée non linéaire des observations :

tn

d(r) = Z s:U' (143 0)

t=tq1

Performances :

(Erld] — Eold])®

+— deflexion

Varo[d]
= erfe(erfc™ ! (Psq) — /D(d)) +— courbes COR

erfc : fonction décroissante de son argument
—> a Py, fixée, Py varie comme Dj.

Mais D(d) a la signification d’'un RSB ... , et dépend de 6 ...




Interprétation : faire varier la non-linéarité ...

1 _ (z=0)? _ (zt0)?
st = Acos(2mAgt) pu(z) = 557 [ €7 22

d(r) = thl s;U' (14, ¢) Ulz,0) =

Dans cet exemple : RSB local = déflexion = performances

Banc de filtres : ¢ varie, 0 = 0.8 Un filtre ¢ =1, 0, varie

SNR local () en sortie de h(x)=x/ K>-c/ k? tanh(c x/k?), et gain en SNR (0) SNR local () en sortie de h(x)=x/ k>-c/ k tanh(c x/«?), et gain en SNR (0), c=1
T T T T T .

15 2 25

— famille de résonateurs ; LOD : résonateur optimal




DETECTION ET RESONANCE STOCHASTIQUE : AUTRE POINT DE VUE
Peut-on améliorer la détection en ajoutant du bruit?

exemple de Kay (2000) : détection d’'une constante positive dans
un mélange de gaussiennes:

'rt nt ]_ . (:c—a)2 . (:1:-|—o-)2
pour p,(r) = == e~ 22 +e 2xZ
Tt A+ Tt 27

Détecteur optimal : lourd et difficile a implanter
Détecteur simple : d(r) = >_.(3 + 2Sign(r;))

Détecteur “bruité” : d(r + u) = Zz(% + %Sign(ri + u;)),
u; ~ N(0,a?)

Probabilité de détection varie comme Proba(seuil franchi/H;)

— analogie avec le franchissement de seuil induit par le bruit




POUR TERMINER

le bruit n’est pas toujours nuisible . ..

étude des interactions bruit <— systemes non linéaires :

fondamentale dans des sciences aussi diverses que biologie ou

physique

compréhension du fonctionnement de systemes réels pour la
définition de traitements artificiels de 'information.

axes tres actuels :
— mesures d’information et discrimination aidée par le bruit
— bruit dans les systemes biologiques

— formation de structures induite par le bruit, ...




