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en préambule...

Ce document constitue le mémoire présenté pour obtenir I'habilitation & diriger des recherches. 1l
s’organise en cing parties principales.

de la recherche. .. expose les grandes lignes des travaux que j’al effectués depuis maintenant 9 ans
sur les non-propriétés en traitement du signal. Cette partie se décline en quatre points.

Le premier est dédié aux développements théoriques effectués en théorie du signal. Le second
se concentre sur la description d’applications que j’ai développées, que ce soit dans des contextes non
stationnaires ou non linéaires. J’appelle ces contextes des “non-situations”. Le troisiéme point concerne
des travaux de traitement du signal fondés sur des idées issues de la physique non linéaire. Les mots-
clés seront, “résonance stochastique” et “turbulence”. Pour terminer, le quatrieme point concerne mes
perspectives de recherche pour le futur plus ou moins proche.

de Uencadrement. .. présente en détails les stages ingénieurs et DEA que j’ai encadrés et les theses
que j’al supervisées.

de la vie... n’expose pas mes vues sur la vie en général, mais présente mon positionnement au
sein de la communauté scientifique et au sein des structures administratives qui me chapeautent.

de lenseignement. .. détaille mes activités d’enseignement effectuées depuis 9 ans.

Enfin, les annexes A 4 L forment la derniére partie de ce document. Le lecteur trouvera un bref
curriculum vitae a ’annexe A, la liste de mes publications a ’annexe B, et les publications que j’ai
choisies d’incorporer a ce document dans les annexes suivantes.

Comment lire ce texte 7

Le mot fondamental du document est non. Je dois donc conseiller au lecteur d’adopter une lecture
non linéaire! Pour l'aider dans cette voie, je n’ai numéroté que les paragraphes, de §1 4 §26. Le lecteur
doit donc se munir d’un générateur de nombre aléatoire (une bonne calculette pour simuler I’équation
logistique 2,41 = 42, (1 —2,) avec zg €]0, 1[, et faire! §n = [2,]*26+1 ; un pc ou un mac avec matlab,
octave ou scilab ; une table de nombres aléatoires ; un dé 26 faces non pipé ; etc. 1l tirera alors une
suite de nombres lui donnant ’ordre dans lequel lire les paragraphes. 1l est évident que le générateur
de nombre aléatoire doit délivrer des réalisations de variables non gaussiennes. Le “nec plus ultra”
du lecteur se servira de nombres issus d’un signal non gaussien, non linéaire (sortie d’un systéme non
linéaire) et non stationnaire. Avec cette facon de lire, le lecteur ratera inévitablement 'interlude page
30, ce qui serait dommage. Je l'avertis donc de la présence de cette récréation, qu’il pourra prendre
quand bon lui semblera.

Toutefois, une lecture non non linéaire, je veux dire linéaire, est tout a fait acceptable. Que le
lecteur prenne autant de plaisir & parcourir ces pages que j’al eu a les écrire.

1[.] désigne la partie entiére.



de la recherche...

En janvier 1990, je suis allé voir Jean-Louis Lacoume dans son bureau pour demander un travail de thése.
Je ne me souviens pas exactement de la conversation, mais je me rappelle lui avoir dit mon souhait
“de faire du non-linéaire”. Je ne savais pas & ’époque toute la difficulté contenue dans le vocable?.
Et je crois que cette fascination venait, outre de mon esprit de contradiction, de la lecture faite du
livre de James Gleick : “La théorie du Chaos” [47]. Cet ouvrage de vulgarisation raconte I’étonnante
redécouverte dans les années soixante et soixante dix de la sensibilité aux conditions initiales, effet
fondamentalement du a des phénomeénes non linéaires. Les objets issus du non-linéaire sont beaux &
pleurer : attracteurs étranges de Lorenz ou de Hénon, ensembles de Mandelbrot ou de Julia, etc. Etre
étudiant et apprendre que tout n’est pas linéaire provoque un choc et déchaine la passion.

J’al donc commencé ma thése en octobre 1990 sur un théme lié au non-linéaire. Tres vite, le non-
linéaire m’a conduit au non-gaussien, puis au non-stationnaire. Le début des années 90 était propice
pour ’étude de ces non-propriétés. La communauté francaise était en ébullition autour de la séparation
de sources, des statistiques d’ordre supérieur pour les variables aléatoires complexes (et particulierement
la notion de circularité), ete. Les mots cumulants, indépendance, aveugle, ete, bien que parfois connus
de longue date participaient a cette effervescence incroyable pour le thésard débutant que j’étais. La
communauté internationale n’était pas en reste, et les statistiques d’ordre supérieur étaient en plein
“boom”.

Mes deux premieres années de thése se sont passées dans ce contexte un peu fou, et mes travaux
sont partis tous azimuts®. Je n’ai pas réussi depuis & reprendre un cap unique, sinon travailler sur le
non. Je ne peux me résigner a étudier un seul sujet pour le connaitre dans ses moindres recoins. Le
non est trop vaste et trop fascinant pour rester cantonné sur une parcelle.

Ceci explique la diversité des thémes de recherche que j’aborde; et que ce mémoire tente de
résumer. Ma these de doctorat était découpée en trois parties, chacune associée & une non-propriété
et aux quelques travaux que j’avais accomplis. de la recherche... est découpé également en trois
parties, mais de facon différente. Je présente d’abord les études que j’ai menées sur le non en théorie
du signal, je décris ensuite des applications en non-situations sur lesquelles j’ai travaillé, et je termine
par des travaux plus originaux liant (c’est certainement un bien grand mot) physique non linéaire et
traitement du signal. Au fil du texte, certains travaux de ma theése seront décrits, en étant toutefois
moins développés que les études menées depuis.

?Bien qu’ayant suivi le cours de Daniel Baudois sur le filtrage non linéaire, qui donnait déja des sueurs froides.
3Les azimuts sont au nombre de trois : le non-gaussien, le non-linéaire et le non-stationnaire.



...sur les non-propriétés en traitement du signal

Une non-propriété n’est définie que par son contraire. Les non-propriétés que j’étudie sont la non-
gaussiannité, la non-stationnarité et la non-linéarité. La description d’une non-propriété ne peut se
faire de maniere universelle, mais se restreint en général a des sous-classes particulieres. Par exemple,
il existe une infinité de classes de filtres non linéaires, chacune de ces classes nécessitant un traitement
propre, et parfois des techniques spécifiques. Cette caractéristique propre aux non-propriétés rend leur
étude passionnante, mais difficile. Les études que j’ai menées en théorie du signal autour des non-
propriétés concernent essentiellement la caractérisation des signaux non gaussiens a valeurs complexes,
qu’il soient stationnaires, cyclostationnaires ou non stationnaires (§1 & §5), 'estimation adaptative des
cumulants d’ordre 4 (§6), et enfin la définition précise des filtres de Volterra fréquentiels en terme des
distributions de Schwartz (§7). Avant d’examiner ces travaux, débutons par un rappel sur la description
des signaux aléatoires, paragraphe nécessaire a la suite.

81 Description des signaux aléatoires

La description des signaux aléatoires repose sur les mesures de probabilités décrivant le signal. Par
simplicité, nous admettrons toujours que les mesures de probabilité ont une densité par rapport a la
mesure de Lebesgue. Un signal aléatoire z(¢) & valeurs réelles est complétement caractérisé par la
connaissance de I’ensemble

He = { Poey), o) (@115 50, 1), Vn € Net V(ty,...,t,) € R}

Autrement dit, examiner les propriétés statistiques d’un signal revient & examiner les statistiques con-
jointes des variables aléatoires z(t1), ..., 2(t,) pour tout n et évidemment tout ;.

Bien entendu, I’ensemble H, est beaucoup trop grand pour étre complétement exploité. Ainsi,
des années 60 a fin 80, le traitement du signal s’est concentré sur ’exploitation des statistiques d’ordre
2, dérivant des densités de probabilité conjointes du signal pris & deux instants. Les fonctions utilisées
s’appellent fonction de corrélation et densité spectrale de puissance. Ces fonctions ont montré tout
leur intérét dans de nombreuses théories et applications. Mais les années 80 ont amené de nouveaux
problémes insolubles avec les statistiques d’ordre deux, et des analyses utilisant plusieurs instants sont
devenues nécessaires. Pratiquement, des analyses d’ordre 3 et 4 se sont développées, nécessitant les
densités de probabilité a 3 ou a 4 instants.

De plus, 'utilisation de ces ordres dits supérieurs (& deux) a amené les traiteurs de signaux vers
les statistiques appelées cumulants (ou semi-invariants dans “I’ancienne” littérature de statistique). Les
cumulants sont définis comme les coefficients du développement en série de Taylor du logarithme de la
fonction caractéristique. Cette définition implique que :

e les cumulants d’une variable aléatoire (ou d’un vecteur) gaussienne sont nuls dés que lordre est
supérieur ou égal a 3. En effet, la fonction caractéristique des gaussiennes est ’exponentielle d’une
forme quadratique.

e lorsqu’un ensemble de variables aléatoires peut étre scindé en deux sous-ensembles de variables
indépendantes, les cumulants de I’ensemble des variables aléatoires sont nuls. Cette propriété
provient de la factorisation de la fonction caractéristique.

e les cumulants d’une somme de variables aléatoires indépendantes sont égaux a la somme des
cumulants des différentes variables en jeu. Cette propriété découle de la précédente et de la
multilinéarité des cumulants.

Les cumulants apparaissent comme des statistiques naturelles pour étudier la non-gaussiannité et
I'indépendance.

La description statistique se fait de la méme maniére dans le cas de signaux & valeurs complexes.
Les signaux a valeurs complexes sont définis par leurs parties réelle et imaginaire. Autrement dit, décrire
un signal complexe nécessite la connaissance de I’ensemble H, des densités de probabilités de la partie
réelle et de la partie imaginaire, et ce conjointement. Or, connaitre la partie réelle et la partie imaginaire
d’un nombre complexe est équivalent a connaitre le nombre et son complexe conjugué. L’ensemble H,



des densités de probabilité d’un signal aléatoire & valeurs complexes z(t) est alors défini formellement
par

He = {Px(tl),...,x(tn),x*(tn+1),...,x*(tn+q)($1atl; 5Tt Taga, taga - xn+qatn+q)a
Y(n,q) € N* x Net V(t1,...,thtq) € R"T}

De cette ensemble, les cumulants et les moments du signal aléatoire peuvent étre calculés pour carac-
tériser le signal.

Une densité de probabilité a n instants est une fonction dépendant de 2n variables. Ce nombre de
variables peut étre réduit si des arguments d’invariance sous des lois de groupe sont avancés. De cette
remarque vient une classification des signaux aléatoires :

1. signaux stationnaires
2. signaux cyclostationnaires

3. signaux non stationnaires

Dans cette classification, le groupe considéré est R (axe des temps par exemple) muni de ’addition.
On dit alors qu’un signal est stationnaire strictement si H, est invariant sous ’action des translations.
Autrement dit, translater de 7 axe des temps ne change pas les propritétés statistiques d’un signal.
Ainsi, pour les signaux stationnaires, les propriétés statistiques ne dépendent pas d’un temps 0, ou
temps de référence. Ceci implique que les densités de probabilité & n instants ne sont que 2n — 1
dimensionnelles. Lorsque la propriété d’invariance n’est vraie que pour des densités & n < N instants,
on dit que le signal est stationnaire & 'ordre N.

Si I'invariance n’est valide que pour un 7 donné, (et donc ses multiples), les densités sont périodiques,
et le signal est dit cyclostationnaire. Dans ce cas, la notion d’instant de référence surgit, et les statis-
tiques du signal en dépendent.

Enfin, lorsque H, n’est plus invariant sous ’action des translations, le signal est dit non station-
naire, et le temps de référence est évidemment trés important dans ’analyse. Les paragraphes qui
suivent (§2 & §5) résument les travaux que j’ai effectués sur les statistiques d’ordre supérieur pour les
signaux a valeurs complexes qu’il soient stationnaires, cyclostationnaires ou non stationnaires.

§2 Signaux complexes stationnaires

La théorie des statistiques des signaux non gaussiens remonte au début des années 60 avec les travaux
fondateurs de Brillinger, Rosenblatt et Shiryayev [68, 21, 22]. Dans ces différents travaux, les notions de
multicorrélations et d’analyses multispectrales sont développées dans le cas de signaux a valeurs réelles.
Des mentions aux extensions pour les signaux a valeurs complexes sont faites, mais la théorie générale
n’est pas effectuée. De plus, la notion de circularité n’y est pas du tout discutée.

Nous* avons étendu au cours de ma thése ces travaux au cas des signaux & valeurs complexes,
modélisation des signaux intéressante dans de nombreux domaines, communication, théorie des ondes,
ete. La théorie est développée dans [10, 3, 4, 51] (voir annexe C).

Par extension de l'ordre deux, les fonctions utilisées aux ordres supérieurs s’appellent multi-
corrélation et multispectre. La multicorrélation & n instants est définie comme le cumulant des valeurs
du signal prises a n instants. Elle se déduit donc de la densité de probabilité & n instants. Toutefois,
le cas stationnaire réduit la dimension de la densité de 2n a 2n — 1. Aprés moyennage pour obtenir le
cumulant, 1l ne reste alors que n — 1 variables temporelles. De plus, le paragraphe précédent a montré
la nécessité dans le cas complexe de travailler 4 la fois sur le signal et son complexe conjugué. Dans ce
cas, nous travaillons & ’ordre p + ¢q, p représentant le nombre de valeurs du signal non conjuguées, et ¢
dénotant le nombre de valeurs conjuguées. La multicorrélation d’ordre p + ¢ est alors définie par

Coptq(T) =Cumz(t), 2zt +7m1),..., 2+ 1), 2"t —7), ..., 2" (t — Tppg—1)]

ouT = (71,..., Tp4g—1). Remarquons dans cette définition que l'instant de référence ne joue aucun role,
ce fait traduisant la propriété de stationnarité. Par convention, #(¢) apparait non conjugué ; la version

4La théorie est développée avec Jean-Louis Lacoume.



dans laquelle ce terme est conjugué se déduit par symétrie. Notons de plus la paramétrisation particu-
liere dans la définition de la multicorrélation : le signal non conjugué intervient & travers ses versions
avancées, alors que le signal conjugué intervient & travers ses versions retardées®. Cette paramétrisation
est adoptée pour permettre la généralisation directe du théoréme de Wiener-Khintchine (voir [10, 51], et
conduit & la définition du multispectre d’ordre p4¢ comme transformée de Fourier p4¢—1 dimensionnelle
de la multicorrélation

Soptq (V) = F{Cspiq(T)}

ouv = (vi,...,Vptq—1). On montre alors que le multispectre examine les interactions statistiques entre
les p+ ¢ — 1 fréquences v; du signal, et la fréquence de couplage vy définie par

p+g—1

p—1
Vg = — g vi + E Vi
i=1 i=p

Dans I'espace de dimension p + ¢ des fréquences, 1’équation précédente est 1’équation d’un hyperplan
appelé variété stationnaire.

Les définitions précédentes peuvent étre données a ’aide des moments. Dans ce cas, on parle de
multicorrélation (ou multispectre) des moments. L’avantage des cumulants a été évoqué dans le para-
graphe précédent®. Un autre avantage des cumulants apparait nettement dans I’espace des fréquences.
Cet avantage vient du fait que les cumulants sont des statistiques “nettoyées” de D'effet des statistiques
d’ordre inférieur. Par exemple, la variance, ou cumulant d’ordre deux, examine la dispersion autour
de la moyenne (cumulant d’ordre 1) et ne tient donc pas compte de la moyenne. A ordre deux, le
spectre des moments est de facon générale la somme du spectre (des cumulants) et d’une distribution
de Dirac a la fréquence nulle portant le carré de la moyenne du signal. Ceci se généralise a tout ordre.
Le multispectre des moments est égal & la somme du multispectre des cumulants et de contributions
statistiques d’ordre inférieur portées par des hyperplans appelés variétés propres [21, 22]. Cette pro-
priété est liée au comportement des moments face a I'indépendance, et & la notion de signal mélangeant.
Un signal est mélangeant lorsque des valeurs du signal sont de plus en plus indépendantes lorsque les
instants d’étude sont de plus en plus éloignés. Autrement dit, un signal est mélangeant lorsque ses
multicorrélations décroissent vite vers 0 & I'infini”. Par exemple, les échantillons infiniment éloignés
d’un signal non centré sont corrélés lorsque la corrélation est mesurée avec les moments, puisque dans
ce cas la fonction de corrélation ne tend pas vers zéro a l'infini, mais tend vers le carré de la moyenne.

Les propriétés des multicorrélations et multispectres de signaux & valeurs complexes sont sem-
blables aux propriétés obtenues dans le cas de signaux & valeurs réelles (les propriétés de symétrie
étant toutefois moins riches). Par contre, I’étude des statistiques d’ordre supérieur des variables et
signaux a valeurs complexes met en lumiére une propriété particuliere : la circularité. La circularité
correspond & l'invariance des mesures de probabilité sous ’action des rotations. Elle conduit a des
propriétés intéressantes. Par exemple, si un signal est circulaire, les multicorrélations comportant un
nombre différent de termes conjugués que de termes non conjugués sont nulles. Ceci peut avoir des
applications intéressantes en communication, puisque certains types de modulations numériques sont
circulaires jusqu’a un certain ordre, et peuvent étre distingués par des analyses multispectrales [54, 55].

§3 Signaux complexes cyclostationnaires

Les signaux cyclostationnaires forment une classe particulierement intéressante de signaux non sta-
tionnaires. La stationnarité correspond a l'invariance sous toute translation des mesures de proba-
bilités. La cyclostationnarité est définie de la méme fagon, mais 'invariance existe pour une seule
translation. Autrement dit, les processus cyclostationnaires sont caractérisés par la périodicité de leurs
mesures de probabilité. Cette notion peut s’étendre & la presque-périodicité. La théorie des statis-
tiques d’ordre supérieur des processus cyclostationnaires a été développée par Gardner et Spooner
dans une modélisation déterministe [43, 44] et par Giannakis et Dandawaté dans une modélisation
stochastique [33, 34]. Ces derniers n’ont pas développé I’aspect complexe, pourtant trés important en

5 Avances et retards peuvent étre négatifs ou positifs!

6 Toutefois, il semble que les modéles multiplicatifs soient plus simples & étudier & ’aide des moments.

7En général, la décroissance doit &tre suffisamment rapide pour assurer l'existence de la transformée de Fourier des
multicorrélations pour toutes les fréquences.



télécommunications. L’aspect complexe a été traité par Gardner et Spooner, mais le cadre déterministe
retenu conduit & mon sens a une inutile complication des formalismes. Nous avons donc retravaillé la
formulation des statistiques d’ordre supérieur pour les signaux cyclostationnaires & valeurs complexes,
travail accompli avec P. Marchand durant sa thése [51, 54, 55]. La démarche est la méme que pour les
signaux stationnaires. Les multicorrélations sont définies de la méme facon, mais dépendent cette fois
de I'instant de référence et ce de maniére périodique. La transformée de Fourier ¢ ¢ A de la multi-
corrélation Cy ,44(t, 7) conduit & la multicorrélation cyclique Sy pyq(A, 7). Une transformée de Fourier
supplémentaire 7 <> v permet de définir la multicorrélation spectrale Sy ,44(A, ). Etant donnée la
périodicité en t, la multicorrélation spectrale est discréte en A, et ne vit que sur des hyperplans définis
par A=k/T, k € Z,ou T est la période de cyclostationnarité.

P. Marchand a utilisé le formalisme cyclostationnaire dans sa these pour faire de la classification
de modulations numériques.

§4 Représentations temps-multifréquence

L’étude des signaux non stationnaires a débuté apres la seconde guerre avec les travaux de Gabor et
de Ville [71, 36]. J. Ville a introduit la notion d’analyse temps-fréquence, et a effectué un paralléle
entre mécanique quantique et théorie du signal. Reconnaissant les similitudes des cadres théoriques
(espaces vectoriels hilbertiens), il a su montrer le bien fondé de la distribution de Wigner pour I’analyse
des signaux non stationnaires. L’activité en théorie du signal non stationnaire s’est essentiellement
développée dans les années 70, bien que des travaux alent été réalisés en radar dans les années 60
(n’oublions pas les nombreux travaux en mécanique quantique durant cette période). Les années 80 ont
vu des avancées considérables, et diverses théories sont apparues et/ou se sont développées : analyses
linéaires (Fourier court terme, ondelettes), analyses bilinéaires (classe de Cohen, classe affine), analyses
paramétriques évolutives, etc. Le nombre d’outils aujourd’hui disponibles pour ’analyse de signaux non
stationnaires est immense (voir [36]), phénomeéne bien compréhensible pour une non-propriété.

A la fin des années 80 et au début des années 90, le “boom” des statistiques d’ordre supérieur
a conduit les chercheurs a I’étude des propriétés d’ordre supérieur des signaux non stationnaires. Le
premier travail fut ’extension par Gerr de la distribution de Wigner-Ville & 'ordre 3 [45], suivi un
peu plus tard par des travaux de Fonollosa, Giannakis, Swami [69, 46, 37]. Ces différents travaux ont
concerné la généralisation brutale des distributions bilinéaires aux distributions multilinéaires.

Durant ma these, je me suis intéressé aux distributions multilinéaires, en essayant de leur don-
ner un cadre théorique rigoureux. Partant de la forme la plus générale qu’une représentation mul-
tilinéaire peut avoir, et considérant des propriétés naturelles qu’une représentation multilinéaire doit
posséder, nous avons pu construire une classe générale de représentations appelées représentations
temps-multifréquence. Ces travaux sont exposés dans [10, 51, 7, 5]. Cette derniére référence fait I’objet
de Pannexe D.

Les propriétés évoquées sont des covariances sous des lois de groupe. La premiére est la covariance
sous les translations temporelles : si le signal analysé est translaté, on souhaite que la représentation
temps-multifréquence se décale de la méme facon. La deuxiéme est la covariance sous les transla-
tions de fréquence. Cette propriété est moins naturelle que la premiére. Toutefois, en examinant le
comportement des multicorrélations de signaux aléatoires stationnaires, on montre, que cette propriété
est vérifiée aux ordres pairs, et vérifiée dans une certaine mesure aux ordres impairs pour des inter-
multicorrélations. Nous avons donc imposé cette covariance aux représentations temps-multifréquence.
Imposer ces propriétés de covariance conduit alors & 'extension aux ordres supérieurs de la classe
de Cohen. On obtient une classe générale de représentations temps-multifréquence, et ce pour tout
ordre. Ce travail est essentiellement théorique, et les représentations obtenues sont difficilement ex-
ploitables en pratique (lourdeur en calculs, problemes d’interférences, difficultés de lecture et surtout
d’interprétation). Toutefois, la théorie offre un cadre de réflexion qui permet de développer des idées
de traitement. Nous avons d’ailleurs pu replacer une application de détection de transitoires dans ce
cadre [10, 6]. Notons que des travaux récents ont permis ’utilisation des ces représentations dans un
probléme industriel [31].

§5 Représentations temps-multiéchelle

Les représentations temps-multifréquence évoquées au paragraphe précédent ont été étudiées jusqu’au
milieu des années 90. Depuis, les recherches théoriques sur ces objets ont été un peu délaissées. Mes



travaux sur I’étude de la cascade d’énergie en turbulence (voir §15), m’ont conduit récemment & revenir
sur le terrain pour essayer de définir des représentations temps-multiéchelle. La motivation pour définir
ces représentations se décline en deux points de vue.

La cascade d’énergie en turbulence est un phénomeéne toujours mal (ou pas) compris. Une image
de la turbulence est la célebre cascade de Richardson [40] dans laquelle les tourbillons de grande taille
se cassent en de plus petits tourbillons, qui se cassent en de plus petits, etc. Dans cette vision, I’énergie
se transfere des objets de grande taille vers les objets de petite taille. De plus, le mécanisme de
transfert d’énergie, encore trés mal compris, est géré par ’équation fortement non linéaire de Navier-
Stokes. L’étude de cette cascade revient donc a examiner des interactions non linéaires entre des
structures vivant a des échelles différentes. Pour introduire la notion d’échelle, les physiciens utilisent
les incréments d’un signal, et depuis peu la théorie des ondelettes.

Les ondelettes ont montré leur efficacité pour ’étude des signaux fractals puis multifractals. Pour
I’estimation de la dimension fractale d’un signal, des analyses statistiques d’ordre 2 effectuées sur les
coefficients en ondelette suffisent. Par contre, I’analyse de signaux multifractals nécessite 1'utilisation
de statistiques d’ordre supérieur. Les multifractals aléatoires sont fondamentalement non gaussiens.
Caractériser un signal multifractal peut par exemple passer par [’étude des statistiques E[TO(a,t)?] ,
ot TO(a,t) est le coefficient en ondelette du signal & I’échelle @ et au temps ¢. Le comportement de la
statistique en fonction de a et de ¢ renseigne sur la multifractalité. Toutefois, ces quantités sont des
statistiques & un point et ne permettent pas I’étude des liens statistiques éventuels entre échelles. Enfin,
des cascades multiplicatives en échelle ont été proposées comme modeles de cascade en turbulence,
et conduisent & des signaux multifractals. Des représentations temps-multiéchelle pourraient alors
contribuer a la compréhension et & ’analyse de ces cascades.

Un autre point de vue, moins pragmatique, consiste a généraliser les techniques d’ordre 2 aux ordres
supérieurs. Si cette généralisation est maintenant bien établie dans le cadre des signaux stationnaires,
un effort reste a fournir dans le cas non stationnaire. Nous illustrons ce fait sur la figure 1. A lordre 2,
les représentations temps-fréquence covariantes par translations constituent la classe de Cohen, et les
représentations temps-échelle covariantes par translations (des groupes concernés) définissent la classe
affine, d’intersection non nulle avec la classe de Cohen [65, 20]. On montre de plus que ces deux
classes peuvent étre générées a l’aide de la représentation de Wigner-Ville via des transformations ad-
hoc. La classe de Cohen a été généralisée aux ordres supérieurs pour conduire & une classe générale
de représentations temps-multifréquence [37, 5]. Par contre, la généralisation de la classe affine & une
classe de représentations temps-multiéchelle reste a faire.
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Figure 1: Du temps-fréquence(-échelle) bilinéaire vers le temps-multifréquence(-multiéchelle).

J’al commencé récemment, une réflexion sur le sujet en collaboration avec O. Michel, du laboratoire
de physique de ’'ENS Lyon®. Une premiére publication de ces travaux [8] est présentée en annexe E.

Nos tentatives de construction de représentations temps-multiéchelle se cantonnent pour I'instant
a l'ordre 3, ordre qui je crois contient toutes les difficultés. Le principe de la construction est le méme
que pour les représentations temps-multifréquence. Partant d’une représentation générale trilinéaire,

8(’est avec plaisir que je corrige le tir : O. Michel est maintenant professeur &4 I’'Université de Nice, et dépend du
laboratoire d’astrophysique.. .



nous imposons des propriétés de covariance, cette fois sous les lois de transformations du groupe affine,
c’est-a-dire
t—T7 a

/ ’_/)

a
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a

Cette covariance impose au noyau de la représentation trilinéaire de prendre une certaine forme. Con-

trairement au cas temps-bifréquence, pour lesquelles les covariances imposées conduisent & un noyau

dépendant simplement des fréquences d’analyse (exponentielle imaginaire conduisant & une transformée

de Fourier), le noyau temps-multiéchelle dépend du rapport des échelles d’analyse, et ne donne pas

de formulation simple de la classe générale. Ce fait est encore incompris. Nous pensons que les dif-

ficultés rencontrées sont dues a la mauvaise compréhension que nous avons de la notion d’interaction

non linéaire entre échelles [8]. Ce travail est toujours en cours et fait partie de mes perspectives de
recherche.

§6 Estimation adaptative des cumulants

Les paragraphes précédents traitent de la théorie des statistiques d’ordre supérieur a deux pour les
signaux non gaussiens. Aucune mention n’a été faite sur leur utilisation en pratique, et donc sur le
probléme épineux de leur estimation.

Estimer des moments est assez facile, puisqu’il suffit de sommer. Estimer un cumulant est beau-
coup plus difficile. Une fagon simple est d’utiliser I’expression du cumulant en fonction des moments
en remplacant les moments par leurs estimateurs. Cette maniére ne conduit & une estimation non
biaisée qu’asymptotiquement. Pour une estimation non biaisée a temps fini, il faut avoir recours aux
k-statistiques [51, 49, 56]. De méme, la théorie de I’estimation des multicorrélations et des multispectres
est difficile [21, 22, 51]. Enfin, en des contextes non stationnaires, estimer des représentations temps-
multifréquence releve de ’exploit. Toutefois, certaines applications requiérent I’estimation de cumulants
évoluant dans le temps. Un algorithme spécifique a été développé avec Jean-Marc Brossier permettant
une estimation adaptative du cumulant d’ordre 4 d’un processus blanc [1], voir annexe F.

Pour estimer récursivement le cumulant d’ordre 4 d’un processus blanc centré, une méthode simple
consiste & estimer récursivement les moments d’ordre 2 et 4, et & les combiner selon ¢4(t) = ma(t) —
3ma(t)?, formule liant moments d’ordre 2 et 4 au cumulant d’ordre 4. Le probléme de cette fagon
de faire réside dans la variance d’estimation du moment d’ordre 2 qui a autant d’importance que
celle de ’estimation du moment d’ordre 4. L’astuce proposée dans [1] est de considérer que le terme
z(t)* — 32(t)*ma(t — 1) est une estimation non biaisée du cumulant d’ordre 4 (uniquement dans le cas
blanc). L’algorithme est alors le suivant

ma(t) = ma(t— 1)+ p((t)® —ma(t - 1))
ea(t) = calt—1)+7 (x(t)4 — 3x(t)2m2(t — 1) —cq(t — 1))

L’algorithme est étudié dans [1] ol il est montré sa convergence en moyenne, et ol la variance asymp-
totique est calculée explicitement. Le résultat intéressant est la robustesse de ’algorithme par rapport
au parametre py : en effet, ce facteur d’oubli n’a que peu d’influence sur la variance asymptotique,
contrairement au cas classique ot moments d’ordre 2 et 4 servent a ’estimation du cumulant.

§7 Filtres de Volterra fréquentiels et théorie des distributions

Les filtres de Volterra sont des filtres polynomiaux avec mémoire. Ils forment une classe intéressante de
filtres non linéaires, et ont prouvé leur utilité dans un certain nombre d’applications (voir §8).

Lors de la rédaction de mon mémoire de theése, le “nec plus ultra” du relecteur, Eric Moisan,
m’a fait remarquer que la définition fréquentielle des filtres de Volterra laissait a désirer, surtout en
présence de signaux ne possédant pas de transformée de Fourier au sens usuel. C’est le cas par exemple
des signaux harmoniques ou des signaux échantillonnés. Nous avons donc entrepris tous les deux de
travailler a la définition des filtres de Volterra fréquentiels en utilisant la théorie des distributions de
Schwartz (plus précisément les distributions tempérées). Ce travail est publié dans [9] et est reproduit
a I’annexe G.

La définition en terme des distributions permet de faire des calculs efficaces de sorties de filtres de
Volterra attaqués par des fréquences pures, et nous a permis d’étudier le probléme épineux du passage
du temps continu vers le temps discret [12].



...sur les applications en non-situations

Les paragraphes précédents ont essentiellement traité des travaux théoriques menés depuis maintenant
10 ans. Toutefois, durant ces années, j’al souvent pu confronter la théorie a la réalité, réalité qui se
traduit pour nous par le vocable “signaux réels”.

J’al eu la chance dés mes débuts d’avoir a disposition des signaux réels de la Direction des Con-
structions Navales concernant la soustraction de bruit en surveillance par sonar embarqué. L’application
développée dans ce cadre est décrite au paragraphe §8. Les liens que nous avions avec la DCN nous
ont permis alors d’obtenir des enregistrements de signaux transitoires, et de travailler sur la détection
de transitoires (application sur laquelle j’ai travaillé avec L. Duboisset-Chareyre, J.L. Lacoume et P.
Ravier, en collaboration avec G. Goullet®). Ces travaux font I’objet des paragraphes §9 et §10. Toujours
dans le domaine de ’acoustique sous-marine, j’ai eu ’occasion de collaborer'? avec V. Carmillet lors de
sa these sur le probléeme délicat de la détection de signaux en présence de bruit de réverbération. Ce
point est évoqué au paragraphe §11. Enfin, les activités géophysiques (interne et externe) du laboratoire
n’ont pas échappé a4 mon ratissage! Je présente brievement les résultats de quelques collaborations avec
J. Lilensten (externe) et J. Mars (interne) sur ’application de I’analyse temps-fréquence en géophysique

(§12)

§8 Soustraction de bruit en situation non linéaire

La méthode de Soustraction de Bruit (SdB) (Noise Cancellation en Anglais) est devenue célebre avec
I’article de B. Widrow et de ses collegues publié en 1975 [73], bien que la notion de référence bruit seule
ait été mise en avant par H. Mermoz bien avant [57]. Dans [73], "application de cette méthode & ’écoute
du cceur d’un foetus est remarquable. En effet, les battements du coeur du feetus sont faibles, et sont
en grande partie cachés par ceux du coeur de la meére. Widrow propose alors de placer un capteur de
référence au niveau du coeur de la mére, et montre comment estimer 'influence de cette référence sur un
capteur d’écoute placé prés du coeur du feetus. Une fois I'influence quantifiée, il suffit de la retrancher
du capteur d’écoute pour obtenir le rythme cardiaque propre du feetus. La soustraction de bruit est
donc une méthode d’élimination de bruit d’un signal lorsque 'on a accés a une référence liée au bruit
pollueur. Elle est fondée sur des hypothéses de type indépendance et son principe est d’identifier le
lien entre la référence (souvent appelée référence bruit seul) et le bruit. L’identification étant faite, une
estimation du bruit est obtenue et est retranchée du signal bruité. Cette démarche est résumée par la
figure 2.

Les travaux de pionniers de B. Widrow et de ses collaborateurs ont conduit de nombreuses équipes
a travailler dans ce domaine. Toutefois, les études ont été principalement menées dans le cas ou le
lien entre le bruit et sa référence est supposé linéaire. Plus précisément, nous pouvons dire qu’aucune
hypothese n’était faite sur la nature du lien, mais que ce lien était identifié dans la classe trés restreinte
des systémes linéaires. De plus, de nombreux travaux ont concerné la soustraction de bruit en linéaire
pour des signaux non stationnaires. Une synthése détaillée des divers algorithmes utilisables et une
bibliographie étendue peuvent étre trouvés dans [18].

Les Filtres de Volterra, filtres polynomiaux, sont évidemment non linéaires, mais présentent la
particularité d’etre “linéaires en parametres”. Autrement dit, & entrée fixée, la somme pondérée des
sorties de deux filtres de Volterra est la sortie d’un filtre de Volterra, dont les parametres sont la somme
pondérée des parameétres des deux filtres de Volterra considérés. Ce fait permet d’écrire la sortie d’un
filtre de Volterra sous forme linéaire et d’utiliser ’arsenal du linéaire pour travailler, par exemple pour
identifier.

Dans le cadre de la soustraction de bruit, lorsque référence bruit seul et signal utile sont indé-
pendants et centrés, 'utilisation des filtres de Volterra peut s’effectuer. Le lien entre référence bruit et
signal pollueur est identifié dans la classe des filtres de Volterra, le bruit pollueur est ensuite estimé et
retranché de D'observation. Cette technique a été appliquée avec un certain succés sur une expérience
réelle en surveillance sonar [10, 51]. L’apport des filtres non linéaires est impressionnant sur cet exemple
particulier, puisque des gains de 10 dB ont été obtenus sur certaines composantes spectrales du signal
pollueur. En effet, I'utilisation de filtres quadratiques permet de retrouver des couplages existant entre
des fréquences v, vy et 1 + 9, couplage indétectable en n’utilisant que des filtres linéaires. Notons que

?Eminent membre de la DCN que je suis heureux de saluer ici.
L0Et ce n'est pas fini.. .
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Figure 2: Principe de la soustraction de bruit

K. Mio a obtenu par la suite des résultats encore plus spectaculaires en utilisant des filtres bilinéaires

[59].

§9 Détection de transitoires a 1’aide des SOS

Ce paragraphe et le suivant traitent de la détection de transitoires. Il n’est pas inutile de débuter par
définir la notion de transitoire, et de préciser le contexte de détection dans lequel nous nous plagons.

La définition d’un signal transitoire n’existe pas, et nous ne pouvons donner que des éléments
qualitatifs pour préciser la nature de tels signaux. Le terme transitoire évoque la brieveté du signal
par rapport a 1’échelle de I’observation. Autrement dit, lorsque ’on observe un signal noyé dans une
observation de durée T, le signal est bref si son support est trés inférieur & 7'. De plus, les transitoires
auxquels nous nous intéressons sont souvent issus de chocs divers, et présentent donc des résonances
marquées. Ainsi, dans la suite, un transitoire est un signal oscillant, bref a 1’échelle de 1’observation.

Les probléemes de détection se posent souvent statistiquement en terme de tests d’hypotheses.
Résoudre un tel probléme requiert la connaissance des lois de probabilité de ’observation condition-
nellement aux diverses hypothéses. Ainsi, le signal & détecter est en général paramétré, de sorte que
les probabilités conditionnellement aux hypotheéses soient calculables. Si les parameétres du signal sont
inconnus, une étape d’estimation est ajoutée a la procédure de détection. Ce genre d’approche est util-
isable dans les systémes de détection actifs, pour lesquels un signal est émis, interagit avec un milieu,
et est a détecter ensuite. Le probléeme de la détection de transitoire tel que nous I’étudions n’entre pas
dans ce cadre, mais releve de la détection passive. Autrement dit, nous cherchons un signal de forme
inconnue (et donc non paramétré) dans du bruit. Ce probléme est difficilement “théorisable”, et des
approches plutot empiriques sont adoptées. On peut par exemple recourir & un détecteur énergétique
qui cherche des variations d’énergie dans le bruit supposé stationnaire.

La premieére approche que j’ai développée repose sur 'utilisation de statistiques d’ordre supérieur
[10, 6], et a fait I’objet de développements ultérieurs dans le cadre du DEA de P. Ravier (études des
performances [13]). L’idée de cette approche est simple : le bruit est en général supposé gaussien,
stationnaire, alors que le transitoire est bref, fortement oscillant, et apparait comme non gaussien (si
on le replace dans une modélisation stochastique). Détecter un transitoire revient alors & chercher un
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brusque écart a la gaussiannité dans le bruit. Un outil de choix chiffrant 1’écart & la gaussiannité est
la néguentropie (divergence de Kullback entre une densité et la densité gaussienne de mémes moyenne
et variance). Bien sir, implanter une divergence de Kullback requiert Iestimation de mesures de
probabilité, tache impossible dans le probléme de détection de transitoires (brieveté du transitoire).
Toutefois, P. Comon [32] a montré qu’en premiére approximation la néguentropie est proportionnelle au
carré du cumulant d’ordre 4 (I’approximation repose sur 'utilisation du développement de Edgeworth
d’une densité de probabilité [56]).

Le détecteur de transitoire utilise cette 1dée. Il estime de fagon adaptative le cumulant d’ordre 4 de
Iobservation (en utilisant I’algorithme présenté au §6), éléve au carré I'estimation, et compare le résultat
4 un seuil. L’étude de performance [13] montre via des réseaux de courbes COR le comportement de ce
détecteur, et ce en fonction des divers parameétres en jeu. Ce détecteur se comporte de fagon intéressante,
et dans bon nombre de situations est supérieur au simple détecteur énergétique. Toutefois, dans des
contextes ou le bruit n’est plus blanc, les performances se dégradent.

Une autre technique fondée sur le bispectre a été étudiée et implantée en temps-réel par L.
Duboisset-Chareyre dans sa thése [35]. L’idée est ici d’estimer le bispectre sur des tranches de sig-
nal, et de tester la nullité du bispectre dans son triangle de définition principal (hypothése gaussienne),
ou dans un triangle extérieur (hypothése de stationnarité). Les résultats de ce détecteur sont trés bons.

§10 Détection de transitoires par ondelettes adaptées

Ce paragraphe est la synthése de 4 ans d’activité sur la détection de transitoires par ondelettes adaptées.
Il résulte d’idées que P. Ravier a approfondies durant sa thése de doctorat. Ce paragraphe est plus
structuré que les précédents. Je commencerai par présenter 'idée de la détection par ondelette adaptée,
donnerai ensuite des éléments pour comprendre les ondelettes de Malvar et les paquets d’ondelettes et
terminerai avec la stratégie de détection adoptée.

Transitoires et temps-fréquence. La figure 3 montre un signal transitoire réel et deux ob-
servations de bruit ; I'une correspond & I’hypothése Hy de bruit seul, et autre a ’hypothése H; de
signal plus bruit. Le rapport signal-a-bruit, défini sur le support essentiel du signal transitoire, est tres
faible (typiquement de -5 & -10 dB). Ces signaux illustrent le type de probléme auquel nous sommes
confrontés : détecter un signal bref noyé dans un bruit trés puissant. Le rapport signal-a-bruit est si
faible qu’il est difficile & ’ceil de distinguer les deux hypotheéses.

L’aspect spectral du signal transitoire apparait sur la figure 4 & travers le spectrogramme (module
carré de la transformée de Fourier & court terme). Outre la bonne localisation temporelle, on remarque
une assez bonne localisation fréquentielle du signal. Intuitivement, détecter le transitoire revient a
obtenir une trés bonne image temps-fréquence, autrement dit, avoir un découpage du plan temps-
fréquence révélateur de la signature du transitoire dans le plan. Or, le découpage proposé par le
spectrogramme est régulier, et ne s’adapte pas a la signature du transitoire. L’idée défendue dans ce
paragraphe est d’obtenir un découpage du plan qui s’adapte au transitoire afin de le détecter au mieux.
Avant de présenter la stratégie retenue pour implanter cette idée, quelques rappels sur le découpage du
plan temps-fréquence sont nécessaires.

Plan temps-fréquence et ondelettes. Au début des années 1920, Heisenberg arrive a la
conclusion que position et impulsion d’une particule ne peuvent étre simultanément mesurés avec une
infinie précision. Pire, il conclut que la connaissance de la vitesse d’une particule interdit la connaissance
de sa position (et réciproquement). Mathématiquement, cela vient du fait que vitesse et impulsion sont
des variables conjuguées par transformée de Fourier. Gabor réinterpréete ce résultat en terme de signal,
pour conclure qu’un signal ne peut pas étre a la fois infiniment bien localisé en temps et en fréquence.
Pour des signaux d’énergie finie, ce résultat est traduit par des relations d’incertitude, appelées relations
de Heisenberg-Gabor dans la communauté des traiteurs de signaux. Ces relations s’écrivent

AtAv > i

~A4r

oll Au représente ’écart-type du module carré du signal (normalisé en énergie) dans la représentation
u. Pratiquement, Au est une mesure de localisation du signal dans la représentation u.

Les relations d’incertitude sont trés importantes dans la notion de plan temps-fréquence [36]. Toute

méthode temps-fréquence (ou temps-échelle en référence aux ondelettes ou & la classe affine) induit un

découpage du plan qui n’échappe pas aux relations d’incertitude. Pour chaque méthode, on pourrait (au
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Figure 3: Exemple de signal transitoire (panneau milieu), et observations de deux hypothéses : bruit
seul et bruit additionné du transitoire. Le rapport signal & bruit est trés faible. Quel panneau pour
quelle hypothése 7

moins en pensée) associer un signal qui optimise le produit AtAv. Un tel signal est souvent dénommé
logon.

Par exemple, dans I’analyse de Fourier & court terme, le logon (dit de Gabor) est un signal de
forme gaussienne. L’encombrement temps-fréquence vaut alors 1/4w. Lorsque le logon de Gabor ne
se situe pas autour de la date ¢ = 0 ni autour de la fréquence v = 0, I'image temps-fréquence est
la méme a une translation pres, et ’encombrement temps-fréquence reste identique. On a alors pour
habitude de représenter le plan temps-fréquence sous forme découpée par des rectangles identiques qui
traduisent I’encombrement du logon (voir figure 5, panneau supérieur gauche). Mais d’autres types de
découpages existent. Par exemple, la transformée en ondelette induit le découpage dyadique (figure 5,
panneau supérieur droit). Dans ce cas, les rectangles ne sont pas identiques, mais leur hauteur croit
avec la fréquence. Les relations de Heisenberg-Gabor ne pouvant étre violées, leur largeur décroit avec
la fréquence, de sorte que ’aire des rectangles reste constante. Ce découpage est assez intuitif. La trans-
formée en ondelette révele la bonne localisation fréquentielle de phénoménes lents (et donc délocalisés en
temps) et la mauvaise localisation fréquentielle des phénomenes rapides (mais bien localisés en temps).

Au début des années 90, Coifman, Meyer et Wickerhauser se sont intéressés a d’autres découpages
de plan [58, 72]. Ces découpages apparaissent sur les panneaux inférieurs de la figure 5. Alors que
dans les analyses Fourier court terme et ondelette les variables temps et fréquence sont liées, 1'idée
est ici d’avoir une variable active, autre étant passive (elle subit les incertitudes). Pratiquement,
une segmentation est effectuée sur la variable active, segmentation qui induit la segmentation de la
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Figure 4: Un transitoire et son spectrogramme. On remarque la trés bonne localisation temps-fréquence
du transitoire. Le découpage régulier du plan temps-fréquence par le spectrogramme est-il bien adapté?

variable passive. Les transformées réalisant ce travail sont les transformées en ondelettes de Malvar (¢
est active) et en paquets d’ondelettes (v est active). Ces ondelettes forment, lorsque leur ensemble est
bien défini, une base orthogonale de ’ensemble des signaux d’énergie finie. La théorie et les probléemes
d’implantation de ces transformées sont décrits dans [72].

L’intérét de ces ondelettes est de proposer un ensemble de découpages possibles du plan (une
segmentation particuliere de la variable active induit un découpage particulier). Ainsi, face & un signal
a analyser ou a une application particuliere, un choix de découpage du plan temps-fréquence peut
et/ou doit étre effectué. Un critére est alors défini pour obtenir le découpage du plan adéquat pour
I’application. Par exemple, a des fins de compression, un critere entropique peut étre adopté, et un
algorithme rapide permet la décomposition en ondelettes qui optimise le critére et conduit au découpage
cherché. Dans le paragraphe suivant, nous expliquons le principe des paquets d’ondelettes.

Détection par paquets d’ondelettes. Nous détaillons la stratégie de détection & 1’aide des
paquets d’ondelettes. La stratégie fondée sur les ondelettes de Malvar est presque identique, et est
décrite dans [64], article reproduit & I’annexe H.

Comme expliqué précédemment, une décomposition en paquets d’ondelettes provoque un découpage
du plan temps-fréquence piloté par une segmentation de la variable . Pour des problemes algorith-
miques, la segmentation de la variable fréquentielle est dyadique. Le principe de 1’algorithme est décrit
figure 6. Partant d’une segmentation fine en fréquence, I’algorithme décide de fusionner ou non des ban-
des fréquentielles adjacentes, et ce en accord avec un critére. L’orthogonalité se traduit par 'interdiction
de fusionner des bandes fréquentielles de largeurs différentes. Le critére que nous avons retenu repose
sur une des caractéristiques des transitoires : 1ils sont oscillants. Cette caractéristique se traduit sur les
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Figure 5: Illustration du découpage du plan temps-fréquence induit par la transformée de Fourier a
court-terme (panneau supérieur gauche), par la transformée en ondelette dyadique (panneau supérieur
droit). Leg panneaux inférieurs donnent des exemples de découpage provoqués par des bases de paquets
d’ondelettes (droit) et de Malvar (gauche).

coefficients en ondelettes par I'existence de pics trés marqués et tres localisés en fréquence. Par contre,
les coefficients en ondelettes associés au bruit sont eux répartis de facon homogéne dans le plan. Sil’on
fait I’hypothése de gaussiannité du bruit, les coefficients en ondelettes sont gaussiens.

Le critere de segmentation est donc fondé sur cette remarque. On souhaite découper finement le
plan autour des zones associées au transitoire, et découper plus lachement dans les zones correspondant
au bruit. Le critére de fusion repose sur une mesure de gaussiannité des coefficients. Lorsque les
coefficients en paquets d’ondelettes de deux bandes fréquentielles adjacentes sont jugés gaussiens, les
deux bandes fusionnent. Au contraire, si les coefficients d’au moins une des deux bandes sont jugés non
gaussiens, les bandes restent disjointes.

Le test de gaussianité retenu est le kurtosis. Son estimation est confrontée & un intervalle de
confiance, et ceci permet de prendre la décision de gaussiannité ou non. Les coefficients jugés gaussiens
sont alors mis & 0 (procédure de seuillage), et le signal ainsi débruité est reconstruit par transformation
inverse [62, 63]. Enfin, le gain en terme de rapport signal-a-bruit est tel qu’une procédure classique de
détection peut étre appliquée sur le signal débruité (détecteur énergétique par exemple).

Remarquons pour finir que le découpage obtenu est adapté au signal a détecter. On rejoint alors
la notion de filtre adapté, en remplacant cette notion par celle de représentation adaptée.

Application. Le probléeme de détection de transitoires nous a été initialement proposé par la
DCN. Le détecteur décrit ici a donc été appliqué dans le cadre de 'acoustique sous-marine. Il a été
testé sur divers types de transitoires réels, mélangés avec du bruit de mer réel (le mélange étant toutefois
synthétique). Cette approche nous a permis d’effectuer des analyses de performances en dessinant des
réseaux de courbes COR. Le détecteur est supérieur au détecteur énergétique, et en général meilleur
que de bons détecteurs bispectraux [62].

Nous avons été confrontés par hasard & des signaux délivrés par EDF (DER-Chatou, Guy D’Urso!!)
concernant les problemes de corps errants dans la tuyauterie de centrales nucléaires. Le probleme est de

' Guy nous a par ailleurs chargé d’étudier plus profondément la méthode sur les signaux d’EDF. Que son intérét soit
ici remercié.
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Figure 6: Principe de la segmentation du plan temps-fréquence par paquets d’ondelettes adaptés au
probléme de détection de transitoires.

détecter dans des signaux accélérométriques les chocs des corps errants sur les tuyaux. Ces signaux sont
essentiellement bruités par des bruits de machines (pompes par exemple) et par le bruit hydraulique.

Nous avons appliqué brutalement le détecteur fondé sur les paquets d’ondelettes & ces signaux.
Le résultat du traitement est montré figure 7. Le signal et son spectrogramme apparaissent sur les
deux panneaux supérieurs. Trois événements trés violents se distinguent parfaitement temporellement,
et leurs signatures temps-fréquence sont clairement dévoilées par le spectrogramme (autour de 1 s et 6
Hz). Un autre événement apparait sur le spectrogramme & 6 Hz et environ 0.6 s. La structure du bruit
est bien percue par le spectrogramme. Il s’agit essentiellement de trois résonances & 3, 10 et 11 Hz,
dont la puissance fluctue au cours du temps (voir la représentation temporelle du signal), auxquelles
s’ajoutent un bruit de fond tres large bande et bien moins puissant.

Les panneaux milieux montrent le résultat de la décomposition en paquets d’ondelettes obtenue
a l’aide de la stratégie proposée (gauche), et la méme décomposition aprés seuillage des coefficients
gaussiens. Le résultat est assez inattendu, puisque les bruits de résonances sont éliminés (les coefficients
en ondelettes associés & ces bruits sont jugés gaussiens). Ce résultat est assez surprenant, mais s’explique
facilement : la gaussiannité provient de la fluctuation d’amplitude de ces bruits. Outre I’élimination
des bruits résonants, ’algorithme fonctionne bien, puisqu’il segmente fortement la zone fréquentielle
contenant les signaux transitoires.

Les panneaux inférieurs montrent a gauche le signal débruité, et a droite le détecteur énergétique
avant (en bleu) et aprés (en rouge) traitement. Les quatres événements mentionnés avant sont main-
tenant, plus clairement détectés (augmentation du contraste di au gain en rapport signal-a-bruit),
mais plus important 4 mon sens, les fausses alarmes dues aux bouffées d’énergie des résonances sont
supprimées (par exemple autour de 0.1 s et 0.75 s).

Le détecteur de transitoires proposé est tres efficace, comme le montrent les deux types d’application
étudiés. L’hybridation SOS-ondelette montre sa puissance en profitant des qualités de chacune des tech-

15



niques.

signal de corps errant spectrogramme

60

50

40

30

frequence en kHz

20

\‘W( L“\I‘ )WW

-6

o

0.5 1

déecomposition par paquets d’'ondelettes

20
N N
z z
C 15 c
[} [}
(0] Q
o o
%w AR I 5
3 I 3
3 \ | | ‘ 3
= J ‘\HH‘ i ‘H*” Wq “ =
“ !‘ | | | ‘ H ‘ H | ’ ‘
LR T T T T R RN T
o LA 0
0 0.5 1 0 0.5 1
signal reconstruit apres seuillage énergie adaptative du signal reconstruit / de I'observation
5 25
20 — signal reconstruit
—— observation
15
10
5
-5 0 kMM
0 0.5 1 0 0.5 1
temps en secondes temps en secondes

Figure 7: Détection de corps errants. Panneaux supérieurs : 'observation a gauche et son spectro-
gramme a droite. Panneaux milieux : représentation temps-fréquence associée a la base de paquets
d’ondelettes obtenue, avant seuillage & droite et apres a gauche. Panneaux inférieurs : signal recon-
struit apres seuillage & gauche, énergie au cours du temps & droite (en bleu avant traitement et en rouge
apres).

§11 Détection en réverbération

La réverbération est un phénoméne bien connu des alpinistes'? ou des marins'®. Physiquement, la

réverbération résulte de la diffusion d’onde par des surfaces rugueuses, ou par des volumes trés inho-
mogenes. La diffusion d’ondes sur surfaces rugueuses est tres difficile a étudier. Il faut pour cela résoudre
une équation d’onde (Helmholtz pour les ondes sonore, Maxwell pour des ondes électromagnétiques)
avec des conditions aux limites “rugueuses”, souvent modélisées de fagon stochastique. Il n’existe pas
de solution explicite, et les solutions sont approchées (approximation de Kirchoff par exemple).

Les traiteurs de signaux adoptent plutot une approche systémique du probléme de réverbération.
L’interaction signal-surface (ou milieu en général) est modélisée par un filtrage entre le signal émis et le

12Parlez-en a Fabien Holin.
3 Demandez & Eric Moisan.
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signal recu sur un capteur. Pour prendre en compte la rugosité ou les inhomogénéités, le filtrage est choisi
aléatoire et non invariant. Cette modélisation permet une description statistique de la réverbération
d’un signal par une surface. Le signal réverbéré est appelé bruit de réverbération.

Le probleme de détection active en acoustique sous-marine est rendu difficile par 'existence du
bruit de réverbération créé par la surface, les inhomogénéités et le fond. Par gros temps, la réverbération
de surface peut étre trés forte!® (le bruit de réverbération est alors trés puissant).

La théorie de détection active en présence de bruit de réverbération est écrite depuis longtemps
[70], mais le détecteur optimal nécessite la connaissance des propriétés statistiques du filtre générateur
de la réverbération. Le détecteur blanchit le bruit, effectue un filtrage adapté et une quadration.
Pratiquement, I'implantation de ce détecteur est impossible. Valérie Carmillet dans sa these [23] a
notamment étudié une approche sous-optimale permettant une réalisation de ce détecteur. J’ai collaboré
avec elle sur un certain nombre de points, et le travail est publié dans [24], article reproduit & ’annexe
I. Le détecteur est séquentiel et fonctionne par blocs. Une hypothése de stationnarité locale permet
de blanchir un bloc en estimant par modélisation AR, la covariance du bruit sur le bloc précédent.
Une stratégie par rapport de vraisemblance généralisé est ensuite appliquée sur le bloc blanchi. Ce
détecteur est étudié pour des modulations de fréquence linéaire et hyperbolique, ainsi que pour des
signaux BPSK (Séquence Binaire de Longueur Maximale modulée en phase). Les performances sont
trés bonnes, comme le montre I’étude de réseaux de courbes COR.

§12 Applications du temps-fréquence en géophysique

Le laboratoire LIS (auparavant CEPHAG) a une activité forte en géophysique. L’équipe de géophysique
externe (sondage électromagnétique de I'ionospheére, planétologie, missions spatiales) est maintenant
intégrée dans le nouveau Laboratoire de Planétologie de Grenoble. L’équipe de géophysique interne est
au LIS chargée de I’application du traitement du signal en prospection sismique (essentiellement). J’ai
collaboré avec ces deux équipes sur ’application de méthodes temps-fréquence dans les problemes de
géophysique.

J’al travaillé avec J. Lilensten sur les signaux expérimentaux issus du sondage radar de I'ionosphére
aurorale (EISCAT). La mesure des ondes rétrodiffusées par le plasma ionosphérique donne accés &
un certain nombre d’informations, telles la vitesse ionique, les températures ionique et électronique,
la densité électronique, etc. Des périodicités “anormales” dans les signaux de vitesse ionique lors
de diverses campagnes de mesures ont été observées. Pour comprendre ces phénomeénes, nous avons
appliqué des techniques temps-fréquence pour localiser les ondes suspectes. Nous avons pu montrer qu’il
existe parfois une cohérence fréquentielle dans les données (période caractéristique de I'ordre de la demi-
heure). Cela correspond probablement au phénomeéne bien connu des “ondes de gravité”. En revanche,
la plupart du temps, il n’y a pas de cohérence fréquentielle, et les oscillations observées peuvent étre
assimilées & un bruit géophysique dont il reste & déterminer la source. Ces travaux ont été publiés dans
une revue de géophysique [52].

Ces travaux viennent de voir une suite, puisque nous avons proposé que les oscillations observées
soient dues & des tourbillons gigantesques présents dans I’ionosphére [53]. Une expérience, suggérée dans
[63], est actuellement développée par une équipe anglaise, et doit permettre de valider ou d’invalider
I’hypothese émise.

Je collabore avec J. Mars sur I’application des méthodes de réallocation [36, 17] pour la mesure
précise de lois de vitesse de groupe. Ce travail, effectué également en collaboration avec H. Pedersen
du LGIT, fait ’objet de la publication [61]. L’application concerne la mesure des vitesses de groupe
(fonction de la fréquence ou de la période) dans les ondes de surface engendrées par des séismes. La
technique utilisée par les sismologues est appelée “AFM” pour Analyse en Filtrage Multiple (analyse
temps-fréquence par banc de filtres!). Mon premier souci a été de convaincre les géophysiciens que
cette technique n’est autre que ce les traiteurs de signaux dénomment Fourier court-terme! J’ai ensuite
proposé d’appliquer les techniques de réallocation a ’AFM pour mieux localiser dans le plan vitesse-
période les courbes de dispersion. Il suffit pour cela d’adapter les travaux de Auger & Flandrin 4 ’'AFM
(implantation en fréquence du spectrogramme). L’analyse de signaux réels & ’aide de ’AFM réallouée
satisfait pleinement les géophysiciens qui obtiennent des mesures plus fines des courbes de dispersion.

4 Par gros temps, les sous-marins peuvent d’ailleurs se cacher avec une certaine sécurité juste sous la surface de la mer
: les échos d’un signal sur le batiment seront alors complétement noyés dans la réverbération dlie au signal.

17



...sur le traitement du signal et la physique non linéaire

Le traitement du signal a I'immense intérét d’etre a la frontiére de nombreuses sciences, de la physique
a ’économie, en passant par la biologie. Parmi ces sciences, la physique a un lien privilégié avec le
traitement du signal.

La physique expérimentale géneére un trées grand nombre de signaux qui peuvent étre de natures
tres différentes. Ces signaux sont porteurs d’informations sur le systeme physique étudié, et un des
travaux du physicien expérimentateur réside dans ’extraction de 'information des signaux mesurés.
Dans cette tache, il s’aide inévitablement de I’arsenal développé par les traiteurs de signaux depuis
plusieurs décennies.

D’autre part, les théoriciens du signal ont trés tot remarqué les similitudes entre certaines branches
de la physique théorique et leur discipline. Ceci est particulierement remarquable pour la mécanique
quantique et la théorie des représentations temps-fréquence : J. Ville, pionnier du traitement du signal
non stationnaire, a introduit la distribution de Wigner, initialement inventée pour la description d’états
quantiques. Dans les années 60, L. Cohen, physicien théoricien, a étendu les travaux de Wigner (et
d’autres) pour définir une classe générale de distributions. Plus récemment, la théorie des ondelettes
a explosé grace notamment & des travaux de physiciens théoriciens (I. Daubechies; A. Grosmann, T.
Paul, etc). Ces exemples montrent que le traitement du signal ne doit pas se fermer sur lui méme et
doit rester en interaction avec d’autres disciplines pour respirer.

Dans cet esprit, j’al pu travailler sur des idées provenant de la physique non linéaire. Le premier
point que j’expose est le phénomeéne de résonance stochastique (§13 et §14) découvert par des physiciens
au début des années 80, et peu ou pas étudié dans un contexte de traitement du signal. Le deuxieme
sujet de recherché 1ié & la physique non linéaire concerne 1’étude de la cascade d’énergie en turbulence
développée (déja évoquée au §5) qui fait ’objet du §15.

§13 Résonance stochastique : systémes AR(1) non linéaires

La résonance stochastique a été proposée pour expliquer la périodicité des glaciations [42, 60]. Ce
phénomene est ’'objet de nombreux travaux depuis maintenant deux décennies, essentiellement dans la
communauté des physiciens théoriciens. Une présentation exhaustive des travaux réalisés est impossible,
mais une revue assez compléte peut étre obtenue avec Darticle “Stochastic resonance” de Gammaitoni
et. al. [42]. Pour expliquer le phénomeéne, il est usuel de considérer un modeéle physique unidimensionnel
simple : une particule soumise a un potentiel quartique et excitée par une force sinusoidale additivement
bruitée. Dans I’hypothése de forte friction (ou de particule de masse nulle), I’équation de la dynamique

&= =V,U(x) + Acos(2mvot + ¢o) + (1)

gere le mouvement de la particule. Le comportement de la particule est illustré sur la figure 8.

Dans le modeéle, Pamplitude de la sinusoide est suffisamment petite pour que la particule piégée
dans un puits y reste. Sans bruit, la particule oscille donc infiniment au fond d’un puits. Lorsque ’on
ajoute un peu de bruit, la particule reste préférentiellement dans le puits mais a une probabilité non
nulle de passer dans ’autre. Par contre, si la puissance de bruit ajouté est trés grande, la particule
ne subit plus que 'excitation die au bruit et saute de facon trés erratique d’un puits a 'autre. Entre
ces deux extrémes, il y a une puissance de bruit “optimale” pour laquelle la particule saute d’un puits
a autre en moyenne a la cadence de la sinusoide. Cet effet est du a un synchronisme entre les deux
constantes de temps gérant le probléeme. La premieére est évidemment la période de la sinusoide. La
seconde constante de temps est plus subtile, et vient du temps de Kramers : temps moyen mis par la
particule pour s’échapper d’un puits.

Le phénoméne ainsi décrit, il est intéressant de regarder la position z(t) de la particule au cours
du temps. Plus précisément, regardons a quel puits appartient la particule. Lorsqu’elle est dans le puits
droit : z(t) = 1, et #(t) = —1 dans le cas contraire. Les signaux types obtenus sont montrés figure 9.
Lorsque seule la sinusoide excite la particule, le signal @ est évidemment constant, puisque ’amplitude
de la sinusoide ne permet pas de sauter. Lorsque le bruit ajouté est faible, la probabilité de sauter est
faible mais non nulle, et & passe de temps en temps de &1 & F1, traduisant le saut de la particule. Si
le bruit est trés puissant, les sauts s’effectuent de maniere tres erratiques, et le signal résultant semble
“trés aléatoire”. Pour une puissance de bruit optimale, les sauts s’effectuent a la cadence de la sinusoide.
et le signal résultant semble périodique, de fondamental la fréquence de la sinusoide.
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Figure 8: Tllustration de la résonance stochastique. A :la particule soumise au potentiel sans excitation
s’immobilise dans un puits. B : en présence de la sinusoide seule, la particule oscille au fond d’un puits
a condition que 'amplitude de la sinusoide soit suffisament petite. C : en présence du bruit seul, la
particule erre au fond d’un puits, mais a une probabilité non nulle de sauter dans ’autre puits, méme
si le bruit est trés peu puissant. D : lorsque bruit et sinusoide excitent la particule, un réglage fin de la
puissance du bruit et de la sinusoide provoque un effet coopératif entre les deux, et la particule saute
d’un puits a 'autre a la cadence de la sinusoide —en moyenne—.

Pour essayer de chiffrer cet effet, il est intéressant de considérer le rapport signal-a-bruit en sortie
a la fréquence de la sinusoide. Intuitivement, lorsque le bruit est faible, ’effet de la sinusoide n’est
pratiquement pas vu en sortie, et le rapport signal-a-bruit est trés faible. Pour une puissance de bruit
trés grande, le meéme effet est constaté, et le rapport est encore trés faible. Entre ces deux extrémes,
le rapport signal-a-bruit peut étre trés grand. L’effet de résonance peut donc étre vu en remarquant
que le rapport signal-a-bruit en sortie & la fréquence de la sinusoide posséde un maximum local pour
une puissance de bruit finie strictement positive. Cette remarque est tres intéressante en terme de
traitement du signal, et c’est elle qui m’a conduit a 1’étude de la résonance stochastique. “Plus il y a
de bruit, moins il y a de bruit!”. L’application & laquelle on pense immédiatement est la détection de
sinusoide noyée dans du bruit. J’ai proposé a Steeve Zozor d’étudier la résonance stochastique dans ce
but.

La premiere chose faite fut I’étude de la discrétisation des systémes dynamiques continus, con-
nus pour engendrer de la résonance stochastique, et ce pour utiliser ’effet dans des traitements a
temps discret. Les équations de dynamique avec excitation aléatoire sont des équations différentielles
stochastiques dont la discrétisation n’est absolument pas triviale [50]. De plus, dans les schémas de
discrétisation, méme les plus simples, sinusoide et bruit doivent étre traités séparément, fait impossible
a appliquer dans une procédure de détection. Nous avons donc cherché a étudier la résonance stochas-
tique intrinséquement & temps discret. Le pendant discret des équations différentielles stochastiques
sont les modeles autorégressifs (AR). Le modéle considéré dans la thése de S. Zozor est de la forme

tpy1 = P(xpn) + Acos(2mAgn + ¢o) + b(n)
yn = c.Sign(zy,)

L’état du systéme suit un modéle AR(1) non linéaire excité par une sinusoide bruitée additivement. La
fonction @ est considérée impaire, bistable (elle coupe deux fois la premiére bissectrice, et aux intersec-
tions sa dérivée est inférieure & 1 en module) de points d’équilibre stables e¢. Le bruit d’excitation est
blanc au sens strict, ce qui assure & I’état d’étre markovien. L’état est observé a travers y,, = ¢.Sign(z,),
yn montrant autour de quel point d’équilibre se trouve le systeme. L’étude des propriétés statistiques
de I’état du systeme est rendue difficile par la présence de la sinusoide en entrée. Une théorie spécifique
a da étre développée. L’étude théorique est développée dans [75, 74] (la référence [75] est reproduite
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Figure 9: Signaux décrivant le puits dans lequel se trouve la particule au cours du temps.

en annexe J). Le but de ’étude est de prouver I’existence de résonance stochastique dans le modéle
considéré. Cette preuve passe par ’évaluation du rapport signal-a-bruit de sortie & la fréquence de la
sinusoide d’excitation. Pour obtenir ce rapport il faut évaluer la densité spectrale de puissance de la
sortie du systeme, et donc 'autocorrélation de cette sortie. Ce calcul nécessite la connaissance de la
loi de transition de la chaine!'® y,, et donc la connaissance de la densité de probabilité de état «,,.
L’étude se découpe alors en deux étapes principales :

1. Densité de probabilité de ’état. La densité de probabilité de I’état dépent du temps et satisfait
une équation de récursion. L’étude de la convergence de cette suite est impossible dans le cas
général. Toutefois, comme I’amplitude A de la sinusoide est faible, un développement limité peut
étre effectué. En premiére approximation, on montre que la densité de probabilité se décompose en
deux termes. Le premier correspond a la densité de probabilité en absence de sinusoide. Ce terme
suit une récursion qui converge vers la densité stationnaire de 1’état en absence de sinusoide. Le
second terme suit une récursion faisant intervenir la sinusoide. Cette récursion converge également
vers une solution d’une équation intégrale “compliquée”.

Finalement, la densité de probabilité de I’état est connue (au moins formellement), et correspond
a la densité stationnaire en absence de sinusoide perturbée additivement par un terme sinusoidal.

2. Fonction de corrélation du signal y, : le calcul de la corrélation I'y(n, ¢) = E[ynYn+q] nécessite
I’évaluation des probabilités du type P+ +(n,¢q) = Proba(ty, > 0,Zyn4q > 0). Ces probabilités
sont évaluées en utilisant encore un développement limité. Des calculs fastidieux permettent
d’obtenir une forme synthétique pour la fonction de corrélation. La présence de la sinusoide rend
I’observation cyclostationnaire. La corrélation dépend donc périodiquement du temps de référence.
On s’intéresse alors au processus stationnarisé, et on évalue la densité spectrale de puissance

15Le signal yn, n’est pas une chaine de Markov dans le cas général, contrairement & ce qui est affirmé dans le papier
[75]. Un erratum est soumis a la revue IEEE Transaction on Signal Processing pour corriger les erreurs induites par cette
hypothése. L’erratum est évidemment reproduit & la suite du papier, a 'annexe J.
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en moyennant temporellement la fonction de corrélation. Cette densité spectrale de puissance
comporte deux termes : un spectre large bande en forme de lorentzienne et un dirac provenant de
la sinusoide. Le rapport signal-a-bruit de sortie est facilement calculable & partir de ’expression
de la densité spectrale. Nous montrons que ce rapport tend vers zéro quand la puissance du bruit
d’excitation est nulle ou infinie. Comme le rapport est positif et non identiquement nul, il posséde
forcément un maximum, caractéristique de la résonance stochastique.

Le rapport signal-a-bruit de sortie a la fréquence Ay présente donc un maximum en fonction de la
puissance du bruit d’entrée. Mais pour étre exploitable, ce résultat doit étre comparé au méme rapport
signal-a-bruit, mais d’entrée. On définit alors le gain du systéme comme le ratio des rapports signal-a-
bruit. La résonance stochastique peut alors présenter de I'intéret si le gain dépasse 1. Or, I'expression
théorique du gain dépend de la nature du bruit. Il s’avére que le gain ne peut dépasser 1 lorsque le
bruit est gaussien (fait démontré pour des fonctions ® particuliéres). Par contre, le gain peut dépasser
1 lorsque le bruit est par exemple uniforme, ou encore discret & deux états (“dichotomique”). Dans le
cas dichotomique, le gain peut d’ailleurs étre tres grand. Ce fait n’est pas étonnant lorsque ’on examine
avec les mains ce qui peut se passer. En I’absence de bruit, le systéme ne peut pas basculer d’un point
d’équilibre a ’autre. Pourtant, au maximum de la sinusoide, il manque un peu d’énergie pour sauter.
Si I’on ajoute un bruit dichotomique de puissance bien réglée (juste ce qu’il manque & la sinusoide pour
que le systéme bascule), le systéme aura alors une trés forte probabilité de sauter. Lorsque la sinusoide
n’est pas a son maximumn, ajouter le bruit ne fera pas basculer le systeme.

Ce gain énorme, laisse présager des résultats trés intéressants en détection de sinusoide, dans du
bruit uniforme ou dichotomique. S. Zozor a implanté un détecteur composé de résonateurs stochas-
tiques en paralléle, chacun ayant des points d’équilibre différents. La sortie des résonateurs subit une
détection incohérente (transformée de Fourier suivie d’une quadration). On cherche alors le maximum
par rapport aux fréquences et & ¢ (points d’équilibre) parmi les différents résonateurs. Si le maxi-
mum dépasse un seuil, la sinusoide est jugée présente. Cette procédure est comparée au détecteur
incohérent seul. Dans le cas ou le bruit est gaussien, la résonance stochastique est toujours inférieure
au détecteur incohérent'®. Par contre, dans les cas de bruits uniforme on dichotomique, les résultats
sont remarquables et dépassent de loin le détecteur incohérent seul'”. Le résultat est jugé en terme
de courbes COR (caractéristiques opérationnelles du récepteur). Pour le cas dichotomique, ces courbes
sont idéales jusqu’a des rapports signal-a-bruit trés faibles. Ces résultats laissent présager des appli-
cations intéressantes pour des systémes de communication. Il faudra toutefois examiner des modeles
d’entrées plus compliqués (sinusoide bruitée multiplicativement par des bruits discrets et additivement
par des bruits continus).

§14 Résonance stochastique : signaux cyclostationnaires et systémes a seuil

La résonance stochastique a initialement été étudiée dans les systemes dynamiques bistables. Les
diverses théories tentant d’expliquer le phénomeéne considéraient en général le potentiel quartique, et se
restreignaient a des entrées sinusoidales bruitées additivement. Dans les années 90, d’autres types de
résonances stochastiques sont apparus : entrées large bande, systemes & potentiel périodique, systémes
statiques, ete. La résonance stochastique semble étre un phénoméne presque universel, tant il semble
difficile de trouver un systéme non linéaire ne présentant pas ’effet.

Parmi les systemes présentant ’effet de résonance stochastique se trouvent les plus simples non-
linéarités : les non-linéarités statiques. Chapeau-Blondeau et Godivier ont étudié de facon intensive
la résonance stochastique dans des systemes a seuils attaqués par une sinusoide bruitée additivement
[30, 29, 28]. Les systémes & seuils avaient auparavant été considérés par Gammaitoni [41]. Comme les
systemes statiques sont ...statiques, il ne possédent pas de constante de temps. L’effet de résonance
stochastique n’est donc pas du & un synchronisme entre deux constantes de temps. Gammaitoni suggere
alors d’employer le terme “Franchissement de Seuil Induit par le Bruit”-FSIB—. Pour comprendre le
mécanisme, un exemple simple suffit.

Considérons une sinusoide d’amplitude A < # attaquant le systéme & seuil'® 1 4oof(2). Comme

16 Ouf! Ce résultat n’est évidemment pas étonnant, puisque dans ce cas, le détecteur incohérent est le test du rapport
de vraisemblance généralisé.

17T,e détecteur incohérent n'est plus le test du rapport de vraisemblance dans ce cas. Une question intéressante est de
savoir si le détecteur optimal pour des bruits uniforme ou dichotomique présente ’effet de résonance stochastique.

181 7() est l'indicatrice de I'intervalle I.
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A < 8, la sinusoide ne peut franchir le seuil. Lorsque ’on ajoute un peu de bruit, le seuil est franchi de
temps en temps. A 'opposé, lorsque la puissance du bruit ajouté est trés grande, le seuil est franchi tres
fréquemment et de fagon “complétement aléatoire”. Entre les deux extrémes, une puissance optimale
de bruit fait franchir le seuil a la cadence de la sinusoide.

Cette description n’est pas seulement vraie pour une sinusoide. L’exemple!® des figures 10 et 11
illustre le FSIB pour une image noir et blanc. Les pixels prennent la valeur 0 (blanc) et 1 (noir), et le
seuil est fixé & 1.2. Sur les deux figures, 'image en haut & gauche est l'originale transmise & travers le
seuil. Pour la figure 10, le bruit ajouté est uniforme sur [0, a], a variant régulierement de 0.11 & 2.11
par pas de 0.2. Dans le cas de la figure 11, le bruit est gaussien d’écart type variant de 0.11 a 1.11
par pas de 0.1. Sans commentaire! Une mesure pour quantifier la résonance stochastique est le taux
d’erreur (BER pour Bit Error Rate en anglais). Ces taux sont calculés directement sur les images des
figures précédentes. De plus, ces taux sont montrés sur la figure 12. Ces tracés montrent ’existence
d’un écart type optimal pour la transmission de 'image & travers le seuil, le minimum des BER, étant
une manifestation du FSIB.

Les systémes & seuil peuvent étre considérés comme académiques, mais sont trés importants dans
nombre de domaines. Ils apparaissent par exemple dans les processus de quantification, dans certains
systemes de télécommunications, ete. De plus, le cadre théorique naturel de la résonance stochastique
est la cyclostationnarité. Nous avons donc entrepris une étude théorique du FSIB dans les systémes a
seuil attaqués par des signaux cyclostationnaires. Ce travail fait I’objet de la publication [14] reproduite
en annexe K.

Dans ce travail, les statistiques d’ordre 2 cyclostationnaires sont complétement utilisées, contraire-
ment & la littérature, ol le processus est stationnarisé, avant quantification de ’effet de résonance
ou de FSIB. Nous montrons que les approches classiques peuvent ne pas mettre en évidence Deffet
en stationnarisant. L’utilisation des statistiques cyclostationnaires révéle dans ce cas effet a travers
le comportement, par exemple, de la corrélation spectrale & des fréquences cycliques non nulles (la
corrélation spectrale & la fréquence cyclique nulle représente le spectre du signal stationnarisé). L’étude
est faite pour des entrées sinusoidales bruitées additivement ou multiplicativement, pour des signaux
d’entrées de type signal de télécommunications. Les expressions théoriques exactes sont examinées pour
des systémes a seuil simples, et des signaux a deux états. A chaque fois, le FSIB est détecté par la
corrélation spectrale. Dans cette vision, le FSIB se caractérise par la cyclostationnarité de la sortie.
Lorsque le bruit est faible, la sortie est nulle, et donc stationnaire! Lorsque le bruit est trés puissant, le
signal de sortie tend a devenir stationnaire. Entre ces extrémes, le signal est cyclostationnaire. Ainsi,
en fonction de la puissance du bruit d’entrée, D'effet est révélé par l'existence d’un maximum dans
I’amplitude de la corrélation spectrale de sortie, pour toute fréquence cyclique.

8§15 Cascade en turbulence

La turbulence dans les fluides reste aujourd’hui un défi pour les physiciens. Sa compréhension a
une importance non seulement scientifique, mais également technologique. La turbulence est gérée
mathématiquement par 1’équation de Navier-Stokes, équation aux dérivées partielles fortement non
linéaire. Le terme non linéaire vVwv, ou v est le champ de vitesse, induit une complexité terrifiante.
A coté des études mathématiques sur 'existence, la régularité de solutions, les physiciens ont une ap-
proche plus pragmatique. Les premiers résultats sur la turbulence sont dus & A.N. Kolmogorov en 1941
[40]. Sous des hypothéses de stationnarité et d’homogénéité, il montre la loi des® 4/5, et déduit par
des arguments de dimension la forme de la densité spectrale de la vitesse dans un fluide turbulent.
Pour contrer certaines remarques de Landau, il modifie sa théorie en 1962 avec Obukhov en prenant en
compte la fluctuation de la dissipation d’énergie avec les échelles.

Le mot est laché : échelle. Cette notion est fondamentale dans I’étude de la turbulence. D’ailleurs,
une image traditionnelle de la turbulence est celle de la cascade d’énergie de Richardson, dans laquelle
les tourbillons de grande taille se brisent en de plus petits, qui se brisent en de plus petits, ete, jusqu’a
dissipation de I’énergie sous forme calorique. Pour étudier la turbulence, les physiciens introduisent
la notion de taille ou d’échelle en travaillant sur les incréments d’une grandeur ou d’un champ?'.

9Exemple dii & F.Chapeau-Blondeau—sur une autre image—. Merci 4 Franquin de nous éclairer.

20 Cette loi lie le moment d’ordre 3 des incréments de vitesse de taille [ & la dissipation d’énergie & 1’échelle I. Sous
certaines hypothéses, ce moment d’ordre trois est proportionnel a 1’échelle, le coefficient de proportionalité étant -4/5 de
la dissipation d’énergie par unité de masse.

?1Les incréments & 1'échelle [ du signal v(¢) sont définis par dv:({) = v(t + 1) — v(¢).
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0=0.11, BER=0.2412

0=0.31, BER=0.15613

P

e i

Figure 10: Tllustration du FSIB. Bruit uniforme sur [0, a], a variant régulierement de 0.11 & 2.11 par pas
de 0.2, de haut en bas en commencant par la colonne gauche. Dans cette colonne, la premiére image

o=1.11, BER=0.044066

o=1.51, BER=0.18872

¥

est l'originale. Le taux d’erreur (BER, Bit Error Rate) calculé sur I'image est indiqué.
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0=0.61, BER=0.16907

L L L L L L

0=0.21, BER=0.19942
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0=0.41, BER=0.16701 0=1.01, BER=0.23138

T T

o=1.11,

TR

Figure 11: Mlustration du FSIB. Bruit gaussien d’écart type variant régulierement de 0.11 & 1.11 par
pas de 0.1, de haut en bas en commencant par la colonne gauche. Dans cette colonne, la premiére image
est l'originale. Le taux d’erreur (BER, Bit Error Rate) calculé sur I'image est indiqué.

24



Taux d erreur

0.4 T

- = = bruit gaussien
E— bruit uniforme

0.35 -

0.3

0.2

BER

0.15 -

0.05 -

Figure 12: Taux d’erreurs calculés sur les images des figures 10 pour le bruit uniforme et 11 pour le
bruit gaussien. Le minimum observé est caractéristique du FSIB.

Pratiquement, les physiciens expérimentaux disposent de ’enregistrement de la vitesse du fluide au
cours du temps en un point de ’espace. Sous certaines hypotheses, le signal de vitesse peut amener des
informations sur 'aspect spatial de la vitesse.

Beaucoup de travaux ces derniéres années ont concerné la validation des théories de Kolmogorov.
Sa théorie de 1941 est assez bien vérifiée en ce qui concerne la densité spectrale, mais ses prédictions
quant au comportement des statistiques d’ordre supérieur sont invalidées. De nouvelles idées ont surgi
dans les années 70, comme la multifractalité, et il a fallu attendre les années 80-90 pour confronter
ces 1dées aux données expérimentales. Depuis 10 ans maintenant, des études se concentrent sur des
descriptions du phénomene de cascade qui semble sous tendre la turbulence.

Une premieére idée, due initialement & Mandelbrot dans les années 70, est celle de cascade multi-
plicative. Cette idée a permis a U. Frisch de concevoir la notion de multifractalité. Les cascades ont été
proposées dans le cadre des mesures, et concernent a prior: plutot ’énergie. L’exemple le plus simple
de cascade multiplicative est la cascade binomiale. Imaginons une masse concentrée sur un intervalle
I. Cascader la masse consiste a affecter une fraction de la masse & la premiére moitié de I'intervalle
(par exemple) et le reste de la masse & la seconde moitié. Ce processus est alors répété pour chacun
des intervalles. Le processus itératif ainsi défini converge vers une mesure trés compliquée, partout
singuliére sur 'intervalle I. Ce genre de cascade a été généralisé aux signaux par Benzi el. al. [19] en
cascadant les coefficients en ondelette des grandes vers les petites échelles. On parle alors de cascade
multiplicative sur ’arbre dyadique. Un coefficient en ondelette est obtenu en multipliant son coefficient
pére par une variable aléatoire. Cette variable est la méme pour tous les coefficients, mais est tirée de
facon indépendante. L’étude de ces cascades est assez compliquée. Le signal issu de ce processus est sous
certaines conditions multifractal [15], présente des propriétés de longue dépendance [2], etec. Les sig-
naux construits a 1’aide de cascades multiplicatives sur ’arbre dyadique sont d’une richesse incroyable,
et ressemblent étrangement a des signaux de turbulence.

Une autre approche, développée depuis une dizaine d’année par Castaing et ses collaborateurs,
provient de tentatives d’explication de 'intermittence [25, 27, 26]. La notion d’intermittence peut étre
bien vue en examinant le signal des incréments de vitesse. A tres petite échelle; les incréments de vitesse
sont fortement non gaussiens, et présentent des queues de probabilité trés lourdes. Ceci se traduit par
des explosions tres violentes et trés soudaines dans le signal des incréments. Cette particularité devient
de moins en moins nette lorsque I’échelle croit. D’ailleurs, pour de trés grandes échelles, les incréments
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de vitesse semblent gaussiens. Pour essayer de comprendre ce phénomeéne, Castaing propose de lier les
densités de probabilité des incréments de vitesse a deux échelles différentes par une équation intégrale,
qui n’est autre qu’'une convolution affine. L’idée de cascade multiplicative ressurgit.

La derniére idée tentant d’expliquer la cascade en turbulence est due & Friedrich et Peinke [38, 39].
Ces auteurs s’intéressent directement aux incréments et non a leur densité de probabilité. Ils examinent
la possibilité que les incréments de vitesse suivent un processus markovien en échelle. Pour vérifier
cette 1dée, ils montrent que les densités conditionnelles des incréments satisfont assez bien I’équation de
Chapman-Kolmogorov. Cette vérification expérimentale est appuyée par ’estimation des coefficients de
Kramers-Moyal qui semblent raisonnablement nuls pour des ordres supérieurs ou égaux a trois. Outre
I’aspect markovien, ceci conduit a penser que les densités des incréments satisfont a une équation de
Fokker-Planck.

Nous avons repris ces deux derniéres idées pour montrer quelle n’en font qu’une (sous certaines
conditions). Ce travail fait avec Jean-Marc Brossier?? fait I'objet de la publication [11] reproduite en
annexe L. Dans ce papier, nous montrons que les travaux de Friedrich et Peinke se replacent naturelle-
ment dans un cadre d’équations différentielles stochastiques. L’équation considérée est 1’équation de
Black et Sholes?®. Cette équation peut étre résolue explicitement et conduit & la cascade multiplicative,
ou de facon équivalente a la description de Castaing.

L’intérét de notre approche est d’utiliser la transformée en ondelette, et de travailler sur des
équations différentielles stochastiques en échelle. Nous avons pu montrer que les résultats expérimentaux
sur linvariance d’échelle de la cascade de [16] s’expliquent aisément dans notre formalisme. Le point
“noir” de cette étude réside dans ’oubli volontaire de la variable temporelle. Incorporer le temps dans
la description est une tache non triviale qui reste dans mes objectifs de recherche.

22Encore lui, mais c’est avec grand plaisir que je le cite.
23Prix Nobel d’économie, notamment pour 'utilisation de leur équation dans cette discipline.
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...et de ce que j’en pense

Ayant choisi, et surtout ayant eu la chance, de devenir chercheur au CNRS, la réponse au titre du
paragraphe est naturellement : “que du bien”! Pour redevenir sérieux je voudrais faire ici quelques
commentaires sur la recherche.

Il existe un grand débat aujourd’hui & propos de la place de la recherche dans la société, et sur
la vocation du chercheur. La tendance est je crois de placer entiérement la recherche au service de la
société et du bien-étre de ’homme. Voici par exemple un extrait d’une page WEB?* dédiée au 5éme
programme cadre de recherche et développement (PCRD) de I'Union Européenne, extrait expliquant la
“philosophie” du béme PCRD:

L’approche affichée par le 5éeme PCRD est résolument novatrice. Basé sur les principes
de Dexcellence scientifique et technologique, de la pertinence de I’action par rapport aux
grandes politiques de I'UE et de la valeur ajoutée européenne, le cinquieme programme-
cadre a été concu pour aider & résoudre des problémes et répondre aux principaux défis
socio-économiques rencontrés par I’Union Européenne : emploi, compétitivité et qualité de
vie. La recherche, jusqu’ici axée sur la performance technologique, se met désormais au
service de la résolution des problémes et des besoins des citoyens. Ne plus raisonner en
termes de domaines et disciplines scientifiques, mais cadrer les propositions de projets dans
la problématique a résoudre, telle est la nouvelle philosophie du béme PCRD.

Cette philosophie est noble, mais elle cache de plus en plus un des roles essentiels de la recherche : le
développement de la connaissance. Et méme au sein du secteur Science Pour 'Ingénieur du CNRS, la
recherche n’a pas 4 mon sens pour unique vocation d’étre au service de I'industrie. On oublie trop cela
aujourd’hui, et nous sommes donc de plus en plus incités a effectuer des recherches ayant un caractere
applicatif immédiat, cela conduisant a des aberrations évidentes : laboratoires de recherche travaillant
sur des projets industriels (c’est particuliérement vrai dans le cas des télécoms), attribution de fonds
publics de recherche guidée par des industriels et fondée sur des arguments de rendements a court
terme, ...Ces aberrations nous sortent insidieusement des sentiers de la connaissance pour aller sur les
autoroutes du rendement immédiat.

Nos recherches appliquées se doivent d’étre fondamentales ; ceci n’interdit pas le bonheur de voir
certains résultats avoir des applications immédiates. De plus, Il ne faut pas étre sectaire, et connaitre les
applications actuelles du traitement du signal peut nous aider dans nos recherches. Certaines questions
posées par des applications industrielles peuvent étre bénéfiques et lever des problémes théoriques tres
intéressants. Mais, il faut faire la part des choses, et je refuse que les applications guident entierement
mes recherches. Pour terminer, voici un extrait d’un point de vue de P. Jorrand [48], point de vue
décliné pour 'informatique, mais au combien valide & mon sens pour le traitement du signal ; lire ce
court texte en changeant informatique en traitement du signal, et le résultat est saisissant.

Le fait que la recherche en informatique ait été rangée, il y a vingt-cinq ans, sous la
banniere “sciences pour l'ingénieur” n’arrange rien : cela invite a considérer le chercheur
en informatique comme un “ingénieur pour les sciences” | voire comme un scientifique qui a
choisi de mettre ses compétences au service de 'industrie. Et c’est ainsi que, par manque
d’audace scientifique, nombre de nos équipes de recherche viennent se consumer dans un
piege mortel, ne sachant plus voir que la distance devient trop courte entre le sujet, plus
technologique que scientifique, qu’elles croient pouvoir traiter et les développements sur
lesquels un industriel serait, lui, en mesure d’engager des moyens considérables. Le chercheur
ne joue pas ainsi impunément & des jeux qui ne sont pas les siens. C’est une fagon radicale
de perdre sa capacité a regarder loin devant, de devenir inapte & faire éclore des idées
nouvelles, de ne plus étre en mesure de remplir sa mission culturelle, celle dont découle le
reste du métier de chercheur, depuis sa formation par la recherche jusqu’a la valorisation
socio-économique des résultats.

La conclusion de ce trait d’humeur est que je souhaite continuer & choisir mes domaines de
recherches, non en subissant la pression, mais par la passion qu’ils soulévent en moi. Et ceci explique
la diversité des sujets que j’aborde, diversité qui demeure dans les perspectives de recherche exposées
dans les paragraphes suivants.

24Excellent site au demeurant, http://www.ujf-grenoble.fr/GE.
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...et de ses perspectives

Pour terminer la présentation de mes travaux de recherche, les paragraphes §16, §17 et §18 exposent
quelques perspectives pour le futur plus on moins immédiat. Certains points sont des suites logiques
de travaux précédents, alors que le paragraphe §18 se concentre sur des activités nouvelles.

§16 Résonance stochastique

Le travail effectué sur la résonance stochastique et le FSIB doit étre approfondi pour essayer d’appliquer
ces techniques dans notre discipline. Un certain nombre de travaux théoriques reste a faire :

1. théorie en présence de bruit coloré. Les théories développées jusqu’a présent se fondent sur
I’hypothese bruit blanc. Dans les systemes dynamiques, cette hypothése permet 'utilisation des
modélisations markoviennes alors que dans les systémes statiques, le caractere blanc du bruit
permet des calculs relativement simples en utilisant intensivement les propriétés d’indépendance.
Lever I’hypothese de blancheur pose de gros problemes. Dans le cas dynamique, si la structure
statistique du bruit est connue; une augmentation de 1’état du systéme peut permettre ’analyse
théorique, au prix d’une dimension plus grande et pas toujours trés simple & manier.

2. systemes dynamiques et entrées cyclostationnaires. La théorie que j’ai développée dans le cadre
d’entrées cyclostationnaires concerne les systéemes statiques. Un effort reste & fournir pour étudier
la résonance stochastique dans les systémes dynamiques a entrées cyclostationnaires. Développer
une telle théorie est difficile. Il faut généraliser les développement de Floquet au cas cyclostation-
naire, ou encore généraliser la théorie de la réponse linéaire, au cas cyclostationnaire.

3. bruit multiplicatif. L’étude de la résonance stochastique diie & un bruit multiplicatif peut avoir
un grand intérét pour les systémes de télécommunications, dans lesquelles des modulations inter-
viennent. Dans cet esprit, il faut également étudier une généralisation dans laquelle deux types
de bruits interviennent : un bruit discret (suite de symboles) modulant une sinusoide, et un
bruit additif continu perturbant la mesure. La résonance stochastique pourrait avoir de I'intérét
notamment dans les phases d’accrochage de boucles a verrouillage de phase.

8§17 Cascade en turbulence

Mes activités présentes se concentrent surtout sur 1’étude des signaux de turbulence et sur la notion
d’interaction non linéaire entre échelles. Je travaille sur un certain nombre de points :

1. outils temps-multiéchelle. Ces outils ont été discutés brievement au paragraphe §5. Je pense
que les étudier est important et permettra de mieux comprendre les interactions non linéaires
qui peuvent exister a travers les échelles d’un signal turbulent. Le développement de ces outils
repose sur les notions d’invariance et/ou de covariance sous les lois du groupe affine. Travailler
dans ce cadre en lien avec la transformée en ondelettes doit permettre de théoriser la notion
d’invariance d’échelle. De plus, la “ré-introduction” du temps dans la description de la cascade
par équations différentielles stochastiques nécessite a4 mon sens de se placer dans ce groupe. Je
réfléchis notamment a des systemes dynamiques dans le plan temps-échelle, notion délicate car
une transformée en ondelette est un objet vivant dans un espace a noyau reproduisant.

2. J’ai commencé une collaboration avec O. Michel de PENS Lyon?® (également avec C. Baudet?®,
P. Borgnat et P. Flandrin) sur une approche “shot noise” des signaux de turbulence. Cette idée
repose sur la notion de structures cohérentes en turbulence. Cette description est un gaz d’objets,
qui pris individuellement possédent les propriétés statistiques de la turbulence. Nous mélangeons
donc aléatoirement un certain nombre de ces objets et étudions le signal résultant. Cette étude
ne fait que débuter mais laisse présager des développements intéressants.

D’autres 1dées de travail encombrent mon cortex. Parmi elles :

25 Je refélicite Monsieur le Professeur.

26 Néo-prof de 'UJF.
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1. identification des parameétres d’une cascade aléatoire. Les cascades aléatoires sur ’arbre dyadique
modélisent assez bien les signaux de vitesse en turbulence. Le modeéle est trés bien formalisé, et
I’on pourrait développer des techniques d’identification des parameétres en jeu. Cette estimation
pourrait notamment reposer sur une approche bayésienne.

2. identification paramétrique du spectre multifractal. Le spectre multifractal quantifie 'importance
des singularités dans un signal. C’est en quelque sorte une mesure moyenne. Les cascades
aléatoires et déterministes peuvent conduire a des signaux multifractals. De plus, pour certaines
cascades, le spectre théorique est connu en fonction des parameétres de la cascade. L’idée est
d’utiliser cette connaissance pour effectuer une estimation paramétrique du spectre multifractal,
comme on utilise une modélisation AR pour estimer un spectre de puissance. Comment faire 7
Je pense que les ondelettes seront de la partie.

§18 Non-linéaire et techniques bayésiennes

Je suis revenu récemment a mes premiéres amours, la théorie du filtrage non linéaire. Ce retour est du
a la découverte que j’ai faite de la théorie du filtrage particulaire. Cette technique permet d’implanter
le filtre non linéaire optimal, et repose sur les approximations de type Monte-Carlo. De plus, cette
technique est fondée sur une approche de type bayésienne de I’estimation, dans laquelle I’a priori est
utilisé de facon intensive. Dans cette activité naissante, j’encadre S. Senecal qui a débuté sa these en
octobre 1999. Les points que j’aimerais développer sont les suivants :

1. Les techniques bayésiennes entrent en jeu lorsque de ’a prior: est disponible. Le cas des signaux
de télécommunication est intéressant a cet égard, puisqu’ils utilisent des signaux a distributions
discretes. Je m’intéresse a la séparation de sources discrétes en utilisant les techniques bayésiennes.
Avec S. Senecal, nous utilisons les méthodes MCMC pour I’aspect hors-ligne. Des premiers
résultats on été obtenus et publiés dans [66, 67]. Dans ces travaux, une approche bayésienne
est adoptée pour séparer des sources discretes dans un mélange instantané bruité. Le seul a prior:
est le caractére discret des sources, et le genre de modulation numérique.

2. Je voudrais développer des techniques d’identification de systémes non linéaires en utilisant
les techniques bayésiennes. Le non-linéaire induit des densités a posteriori compliquées, et les
procédures d’identification sont souvent difficiles & résoudre. L’utilisation de méthodes MCMC
doit permettre de résoudre un certains nombres de problemes. On peut par exemple envisager
I'identification de modele SETAR, pour lesquels la détermination des seuils est un probléme cru-
cial, non résolu dans sa généralité.

D’autres applications peuvent étre également traitées dans ce cadre, comme par exemple ’égalisation
dans les communications satellitaires. Dans cet exemple, les puissances requises & 1’émission sont
grandes, et les amplificateurs générent souvent des distorsions non linéaires qu’il faut compenser.
Nous travaillons actuellement sur ces points.

3. Nous®” travaillons sur les problémes de synchronisation de phase en communications numériques
a laide du filtrage particulaire. Nous comparons cette implantation Monte Carlo du filtre optimal
a des algorithmes sous-optimaux du type boucle de Costas ou boucle a remodulation. Des articles
sont en cours de rédaction a ce sujet. L’extension naturelle de ces travaux est le probléeme de
synchronisation symbole.

27 Jean-Marc Brossier et Eric Moisan, toujours eux.
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interlude, ou intermede...

Les sciences ne sont pas les seuls domaines profitant de la beauté du non-linéaire. La littérature, I’art,
les jeux gagnent & étre non-linéaires.

Voici une partie de Go, jeu merveilleusement fascinant et prenant, et & mon sens complétement
non linéaire. L’ajout d’une pierre sur le go-ban (plateau de jeu) peut avoir des effets catastrophiques
(mais en général controlés par les maitres). Cette partie célebre est décrite dans le livre de Yasunari
Kawabata, “Le Maitre ou le tournoi de Go”. Elle oppose le jeune Kitani Minoru (& gauche sur la photo)
au maitre incontesté de I’époque (1938) : Honinbo Shusai.

Cette partie est une charniére dans ’histoire du jeu, avec I’avénement apreés la guerre du style
moderne et des tournois professionnels. Il s’agit de la derniére partie officielle de Honinbo Shusai, qui
meurt quelques temps plus tard, trés affaibli notamment par ce combat incroyable face a Kitani.

Je ne reproduis ici que quelques pages du livre ou les principaux diagrammes de la partie sont
reproduits. J’ai laissé le texte autour des diagrammes pour que I’ambiance transparaisse un peu. Mais
j'invite le lecteur a lire Kawabata pour ressentir la beauté de cette partie et vivre I’atmosphére qui
régnait autour des joueurs.

|H]l':-|.|.uhli.'$' .I'I.I..-!rll;}al'-:l H}'l_l.'llll::l it ul'.rll'i.ul Eaino, hits

opponent being Tth class player Kitani (Jefl)
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I'équivalent de l'accélération du souffle, pour le Maitre.
Pourtant, ces épaules maigres et voltées qui se soule-
vaient, voild ce qui m'avait le plus fortement impres-
sionné. Il m’avait semblé assister, sans y avoir été convié,
a la venue secréte, calme et sans douleur de l'inspiration,
sans que le Maitre méme en et i , sans que les
autres eussent rien remarqué.

Je songeai par la suite que mon imagination me jouait
peut-étre des tours. Peut-tre s'était-il seulement agi d'un
léger élancement dans la poitrine ? L'état cardiaque du
Maitre empira pendant le tournoi ; il avait pu ressentir un
premier sg A ce mo t-la J"r is alors sa mala-
die de cceur, et ma réaction s'expliquait par le r

qu'il m’inspirait. 'aurais dd rester plus froidement ration- i map
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+ ciation de Go préparait son enveloppe, mais le Maitre,
" distrait, restait immobile, I'air absent, trés loin de ce qui
3 se passait autour de lui.
g _ «Je ne suis pas fixé », dit-il au bout d’'un moment. A en
juger d’aprés son exp ion, il ne p it encore revenir
7 a la réalité. g
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q ine, j’ai vraiment pris ience des ées qui « Tout peut arriver, maintenant », dit Otaké, plaisantant
passent. _ 4 demi, quand il partit déjeuner. Ce sera sanglant! »
— 1l faudrait qu'un lutteur comme vous puisse lutter Le Blanc 108 tendait & deux buts: menacer les Noirs
contre les ans, fit Kumé. a : dans l'angle nord-ouest et rompre I'homogénéité du ter-
— Je sens déja le poids des ans, dit Otaké ; pourtant je ritoire noir, tout en défendant le territoire blanc situé sur
n'ai que trente ans. la gauche du damier. Une trouvaille.
— C’est un peu tot », dit le Maitre. : Go Sei-gen allait le commenter ainsi : ;
Pendant un moment, celui-ci resta dans la pr_em:ére « Le 108 était fort difficile a jouer. Nous attendions avec
pitce avec Kumé puis quelques autres, parlant de l'ancien une grande impatience pour veir o il allait tomber. »
temps. Il raconta comment, jeune gargon, voyageant a
Kobé lors d'une revue navale, il avait vu des lumiéres
électriques pour la premiere fois. ; .
1l se leva en riant. « Le billard m'est interdit, mais on
m’autorise un petit peu d’échecs. Alors, allons-y ! »
B6
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Aprés y avoir réfléchi pendant une heure et quarante-
quatre minutes, il scella le 121 & trois heures quarante-
trois tout juste. Le Maitre n’avait joué gue pendant une
heure et trente-sept minutes. 5'il s'était agi d'une partie
normale, Otaké, pour jouer onze coups, aurait dépensé
tout son temps.

On pouvait voir dans cette différence de rythme l'ex-
pression d'une incompatibilité spirituelle, peut-étre aussi
physiologigue, car, enfin, le Maitre passait aussi pour un
joueur soigneux et réfléchi.
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vérité, de se protéger des incursions étrangéres. Otaké,
précédemment logé dans le nouveau batiment, mais au
second étage, venait depuis un jour ou deux de s'installer
au rez-de-cieaussée. 1l se sentait fort las, disait-il, et trouvait
pénible d’avoir & monter et descendre les escaliers.

Ces nouveaux bitiments, orientés plein sud, donnaient
sur un jardin large et ouvert; les rayons de soleil tom-
baient tout prés de la table de jeu.

La téte inclinée sur I'épaule, les sourcils froncés, le
buste rigide, le Maitre contemplait le damier tandis qu'on
ouvrait I'enveloppe du 145. Otaké jouait plus vite, peut-
étre parce qu'il savait sa victoire assurée.

La tension du corps a corps final ne ressemble pas a
celle des débuts et des milieux de partie. Les nerfs

150

32

sance refoulée vint avec Noir 129. Otaké parut beaucoup
moins surpris et géné par la retraite des Blanecs que nous
autres. Si les Blancs prenaient les quatre pions noirs sur
la droite, les Noirs envahiraient sans peine les rangs
ennemis au centre. Sans répondre & Blanc 130, ils pour-
suivirent avec Noir 131 l'action de 129. Les Blancs se
reportérent a la défense du centre avec le 132. 1l aurait
mieux valu répondre tout de suite 4 Noir 129,

Le Maitre déplora ce coup dans ses réflexions sur le
tournoi : « 130 se révéla I'erreur fatale. 11 fallait suivre en
coupant immeédiatement en P-11, et voir la réaction des
Noirs. §'ils avaient, par exemple, répondu par P-12, alors
130 aurait été bien joué.

Méme s'ils avaient continué leur tactique, en jouant
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Les Noirs 201 et 203 (B-13 et C-13) ont été pris par le coup du
Blane 206, et le Blanc 210 a éé placé au C-13, occupé autrefois
par le Noir 203,

Les Blancs 196 et 198 (F-10 et E-10) ont été pris par le coup
du Noir 221, et le Noir 223 a été placé au F-10, occupé autrefois
par le Blanc 196.

— Oui, cing points », répondit le Maitre, levant son
regard entre des paupiéres bouffies. Il ne fit aucun geste
pour arranger le damier. La partie s'était terminée a deux
heures quarante-deux de 'aprés-midi.

«Avant qu'on ait éliminé les pions neutres, j'avais
estimé que cela ferait cinq points», dit le Maitre en
souriant quand il donna son impression sur le tournoi, le
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de ’encadrement. ..

§19 ...et de ce que j’en pense

Etre chercheur CNRS dans un laboratoire universitaire offre 'immense avantage d’étre en lien direct
avec les étudiants. Cette position donne des possibilités d’enseignements, et permet de proposer aux
étudiants motivés des stages de recherche (D.E.A.), et éventuellement un approfondissement & travers
une these. Si encadrer un stage de D.E.A. est une responsabilité, diriger des travaux de theése en est
une bien plus importante.

Le stage de D.E.A. a pour vocation de montrer son aptitude a travailler sur un sujet précis,
d’apprendre & fouiller la littérature, & se familiariser avec des concepts souvent éludés au cours des
études. Parmi les stagiaires, certains révelent leur autonomie, qualité qui est je crois primordiale pour
attaquer un travail de these.

Le travail de thése est bien sur de plus longue haleine, et se doit d’étre un travail personnel, comme
en témoigne la définition du Petit Larousse (édition 1980)

n. f. (gr. thesis, sujet). Opinion qu’on soutient et dont on cherche & démontrer la vérité.
— Ouvrage présenté en vue de l'obtention du grade de docteur. Philos. Ce que 'on pose
en vue d’une explication ou d’une démonstration ; premier terme de la vulgarisation d’un
systeme dialectique, en particulier celui de Hegel, le deuxieéme terme étant ’antithese, et le
troisiéme la syntheése. Piece, roman & theése, ccuvres destinées a4 démontrer la vérité d’une
théorie.

Diriger une theése exige donc que I’on se souvienne de cette définition. Lorsque je propose & un étudiant
de I’encadrer, je lui parle de sa thése, en insistant bien sur le possessif. Bien entendu, le caractére du
thésard?® doit entrer en ligne de compte. Je ne peux évidemment pas me considérer comme un vieux
briscard de I’encadrement, mais les quatre personnes que j’ai encadrées, de par leurs caracteres bien
différents, m’ont déja montré divers aspects.

Le role fondamental de “directeur de these” est je crois le soutien disons moral plus que le soutien
scientifique. Mener & bien son travail de theése est une tache difficile qui conduit souvent a des périodes
délicates, lorsque rien ne fonctionne, lorsque les idées stagnent. .. Le “directeur de theése” doit détecter
ces moments délicats, et intervenir pour encourager et éventuellement débloquer les situations. Ainsi,
les relations “directeur de these”-thésard peuvent étre des relations de collaborations, de tutorats, mais
ne doivent pas sombrer dans des relations du type patron-ouvrier?. Enfin, le “directeur de thése” ne
doit pas seulement veiller & ce que trois ans se déroulent bien, mais doit également conseiller, s’1l le peut,
le thésard quant a son futur immédiat. A ce propos, le “directeur de theése” a le devoir d’informer le
thésard sur ses possibilités post-doctorales. Je veux dire que des candidatures sur des postes publiques
(maitre de conférences, chercheurs dans les EPST) ne sont recevables que lorsque le dossier du candidat
est valable! Construire un dossier n’est pas seulement la charge du thésard ; le “directeur de thése” doit
veiller au cours des trois ans & ce que le dossier s’étoffe (publications, relations extérieures, collaborations
éventuelles, enseignements, ... ).

Outre I’encadrement de quelques stages ingénieurs de 2 éme année (S. Zozor : implantation de
I'identification fréquentielle des filtres de Volterra ; P. Borgnat : implantation de la méthode MMTO
pour I'analyse multifractale ; B. Vassaux : implantation de la transformée en ondelette), j’ai encadré
depuis 1994 des stages de DEA et co-encadré trois théses.

§20 ...de DEA
1. DEA De P. Ravier,“Performances d’un détecteur de transitoires”, 1994.

P. Ravier a réalisé I’étude des performances d’un détecteur de signaux transitoires fondé sur une
estimation adaptative du tenseur cumulant d’ordre 4. Cette étude est expérimentale, et consiste
en ’évaluation de réseaux de Courbes Opérationnelles du Récepteur (COR) en fonction des divers
parametres du probléeme et de la méthode de détection.

2. DEA de S. Zozor, co-encadré avec . Moisan, “Estimation de la moyenne par statistiques d’ordre”,

1995.

28Nom barbare, mais figurant également dans le Petit Larousse.
291.a caricature est peut étre un peu forte, mais est malheureusement parfois bien réelle.
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§21

S. Zozor a étudié théoriquement et pratiquement un estimateur de la moyenne d’un signal construit
conjointement sur les échantillons et les échantillons ordonnés d’un signal. L’estimateur étudié
est sans biais et minimise la variance d’estimation. L’implantation récursive est réalisée a 1’aide
d’algorithmes R.L.S. Les travaux de D.E.A de S. Zozor ont conduit & la publication [76].

DEA de L. Benoist, co-encadré avec J. Lilensten, “Analyse temps-frequence de signaux EISCAT”,
1996.

L. Benoist a appliqué, de facon intensive des techniques temps-fréquenee (spectrogramme, scalo-
gramme et leurs versions réallouées) sur des signaux de mesures EISCAT. La mise en évidence de
phénomenes géophysiques tels des orages, des ondes de gravité ont été possibles sur certains jeux
de données.

. DEA de E. Filleau, co-encadré avec J.M. Brossier, “Analyse de signaux de turbulence”  1997.

E. Filleau a considéré deux modéles récents explicatifs de la cascade d’énergie en turbulence
développée. Ses études sur des données réelles ont permis de mieux comprendre les liens entre les
deux modeéles.

DEA de S. Senecal, “Analyse en composantes curvilinéaires et traitement du signal”, 1999.

S. Senecal a tenté d’appliquer & la détermination de 'ordre de filtres la technique de I’Analyse
en Composantes Curvilinéaires. Cette technique a pour but la représentation de données de trés
grandes dimensions dans des espaces de dimensions plus petites. S. Senecal a montré la potentialité
de cette méthode pour chercher des ordres de modeles linéaires ou non linéaires. 1l a également
étudié de nouvelles facons de réaliser pratiquement VACC.

DEA de I. Belghit, co-encadré avec J. Mars, “Ondelettes adaptées et signaux sismiques”, 1999

I. Belghit a analysé des signaux sismiques de réservoirs pétroliers a ’aide d’ondelettes adaptées
(principalement les paquets d’ondelettes). Il a proposé I’application des techniques de seuillage des
coeflicients des paquets d’ondelettes afin d’obtenir une détection facile des signatures de réservoirs
dans le signal sismique. Son travail a montré quelques résultats intéressants, mais surtout a levé
I’épineux probléeme du critéere de choix de la base d’ondelettes.

...de théses

These de Laure Duboisset-Chareyre, “Détection et analyse de transitoires et signaux réels”,
soutenue le 7 novembre 1997, co-encadrée a 50% avec J.L. Lacoume.

L. Duboisset-Chareyre a étudié le comportement de divers détecteurs de transitoires existant
dans la littérature. Cette étude lui a permis de mettre en avant le détecteur bispectral fondé
sur les travaux de Hinich. Le principe du détecteur est de tester la nullité du bispectre dans
son triangle principal (hypothése de gaussiannité) on dans le triangle extérieur (hypotheése de
stationnarité). Le détecteur bispectral a été implanté en temps réel par L. Duboisset-Chareyre.
Le signal est découpé en blocs, et une estimation du bispectre est effectué sur chaque bloc. Ceci
permet d’obtenir une version évolutive du détecteur bispectral. Ce détecteur a été testé sur de
nombreux signaux réels (transitoires et bruits de mer) et donne des résultats trés intéressants.

. These de P. Ravier, “ Détection de transitoires par ondelettes adaptées. Critéres d’adaptation

fondés sur les statistiques d’ordre supérieur” soutenue le 6 juillet 1998, co-encadrée a 70% avec
J.L. Lacoume.

P. Ravier a développé dans sa thése des techniques hybrides ondelettes-ordres supérieurs pour la
détection de transitoires. L’idée est d’utiliser les ondelettes adaptées (paquets d’ondelettes et on-
delettes de Malvar) pour obtenir un découpage du plan temps-fréquence qui s’adapte au transitoire
a détecter. Le critére de segmentation est fondé sur une mesure de gaussiannité des coefficients.
En effet, les coefficients en ondelette dus au bruit sont gaussiens alors que les coefficients liés au
transitoire sont non gaussiens. Les résultats avec les ondelettes de Malvar donnent des résultats
tres intéressants lorsque le bruit est blanc, mais les performances du détecteur chutent lorsque le
bruit est coloré. Pour prendre en compte cette coloration, les paquets d’ondelettes sont considérés
et conduisent a d’excellents résultats, souvent supérieurs au détecteur bispectral.
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. These de S. Zozor, “Sur la théorie de la résonance stochastique & temps discret et son application
en détection”, soutenue le 18 novembre 1999, co-encadrée a 80% avec P. Flandrin

La résonance stochastique est un phénomeéne physique dans lequel un systéme fait coopérer une
sinusoide et du bruit qui la perturbe de sorte a amplifier la sinusoide. S. Zozor a développé
une théorie de résonance stochastique & temps discret dans les modéles AR(1) non linéaires. La
résonance stochastique est alors utilisée pour la détection de tres faibles sinusoides noyées du bruit.
Le détecteur développé montre des perfomances impressionnantes lorsque le bruit est discret ou
uniforme par rapport au détecteur incohérent. Les études de S. Zozor ont été généralisées au
multidimensionnel pour traiter des signaux de communication (valeurs complexes).

These de S. Senecal qui débute sur 'utilisation des techniques bayésiennes pour les problémes non
linéaires (séparation de sources discrétes, identification de systémes non linéaires).

de la vie...

§22
1

§23

24

...scientifique

. Participation et interventions diverses dans le GdR TDSI puis ISIS.

. Participation & 'organisation du symposium IEEE “time-frequency and time-scale analysis” en
Juin 1996 a Paris, chargé de la publicité.

. Participation & l’organisation de 1’école de printemps de 1’école de Physique des Houches, “1/f-
Long range dependence, from models to applications”, mai 1996.

. Organisation avec J.M. Brossier de 1’école d’été de Grenoble “Signal-Image-Parole” sur le theme
“non-linéaire et signal”. Cette école a eu lieu du 31 aolt au 4 septembre 1998.

. Responsable scientifique du contrat LIS-EDF-ADR. P21C0O0923/0/EP930, “détection des corps
errants par des techniques hybrides SOS-ondelettes”’, avril-octobre 1999 ; Réalisation avec Jean-
Marc Brossier d’une étude pour Schneider Electric “Détection d’un branchement sur le réseau”,
octobre-décembre 1999.

. Co-rapporteur des théses de V. Kravtchenko-Berejnoi et M. Colas (avec J.L. Lacoume) et de X.
Godivier (avec P. Flandrin). Examinateur dans les jurys de These de Melle A.E. Badel, P. Carré
et S. Hosseini.

. “Reviewer” dans Traitement du Signal, Signal Processing, IEEE Trans. on Signal Processing.,

... administrative

. Membre élu du conseil scientifique de I'Institut National Polytechnique de Grenoble (mars 1995-
février 1999)

. Membre élu du conseil de laboratoire du LIS-UPRESA 5083.
. Membre nommé du conseil de la Fédération ELESA.

. Responsable avec C. Jutten du groupe “non linéaire” du LIS.

...et de ce que j’en pense

Le role du chercheur ne se cantonne pas & ses recherches, mais s’étend au bon fonctionnement de la
communauté scientifique. Ce role d’animateur est important pour que les laboratoires vivent, que des
échanges entre chercheurs existent, et que I'information circule.

Les laboratoires vivent scientifiquement et administrativement. Je ne m’étendrai pas sur le coté

administratif bien qu’ayant été élu a divers conseils, et bien qu’il y ait beaucoup de choses a dire. Un
laboratoire est structuré en groupes de recherche qui rassemblent les personnes ayant des préoccupations
communes. Un groupe ne peut vivre sans animation scientifique. Le role du responsable de groupe est
a mon sens celui d’un animateur. Il doit générer les rencontres intra-groupes, ces rencontres devant étre
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scientifiques, courtes et relativement fréquentes. L’animateur se doit de connaitre les diverses activités
réalisées an sein du groupe, non seulement pour effectuer les inévitables taches administratives, mais
surtout pour obtenir le recul nécessaire a une animation intéressante.

Le chercheur est attaché & un laboratoire, mais appartient & une (ou plusieurs) communauté
scientifique. Il a au sein de cette communauté une place d’animateur et un role d’expert. L’animation
concerne ici l'organisation de rencontres scientifiques (colloques, congres, écoles). L’organisation d’écoles
est primordiale pour le transfert de résultats de recherches bien établis vers des thésards (essentiellement)
ou vers des personnes se formant & un nouveau domaine. L’organisation de colloques participe a la
communication au sein de la communauté scientifique. On rejoint ici le role d’expert qu’un chercheur
exerce aupres des revues scientifiques, puisqu’il se doit d’évaluer le travail de ses collegues pour que
les articles puissent étre diffusés. Son role d’expert s’étend & I’évaluation des thésards, et le chercheur
participe donc au sytéme de cooptation des docteurs.

de I’enseignement

§25 ...de diverses choses

1. Moniteur de I’éducation nationale de octobre 90 a octobre 92. TP de physique en DEUG A lére
année (96h) UJF, TD de filtrage linéaire optimal (64h) ISTG-31-UJF.

2. ATER de octobre 93 a octobre 94 a4 'ENSIEG, INPG. TD de mathématique, de traitement du
signal, TP de traitement du signal, BE de traitement du signal.

J’al enseigné depuis six années :

o le traitement du signal & travers des TD en 2éme année de PENSIEG (20h par an) de 1994-
95 jusqu’a 1998-99. Ces TD abordent divers aspects du traitement du signal de base (des
signaux déterministes aux signaux aléatoires).

o le filtrage optimal en cours magistral en 3éme année de la filiere 31 de 'TSTG (UJF, 20h par
an) . Ce cours développe le filtrage de Wiener et sa solution causale, développe le filtrage
de Wiener & temps discret en insistant particulierement sur les algorithmes récursifs et/ou
adaptatifs, et donne des notions sur le filtrage de Kalman.

o En 98-99-00, cours de fractales/ondelettes en DEA SIP, 6h. Ce cours donne un introduction
aux fractales en présentant quelques notions sur les systémes de fonctions itérés (IFS), sur
le mouvement brownien fractionnaire. Un introduction & la théorie des ondelettes et & leur
application pour ’analyse de signaux fractals est également proposée.

e J’ai redonné au premier trimestre 2000-2001 des TP de traitement du signal aux étudiants de
2¢éme année de 'TEG (mesure de vitesse par intercorrélation, analyseur de spectre numérique,
soustraction de bruit).

§26 ...et de ce que j’en pense

Que dire de D'enseignement a part quelques banalités du type donner des cours permet d’approfondir
certains domaines, force & se creuser la téte pour trouver les explications les plus claires, ...

Au dela du plaisir que procure ’enseignement, je voudrais mentionner un probléme inquietant
que j’observe depuis quelques années et qui va s'intensifiant : I'intérét et le niveau des étudiants & qui
j’enseigne baissent3”.

Deux questions doivent étre posées : pourquoi?, et comment remédier & cela? Au pourquoi je
ne répondrai pas, car les réponses font intervenir de nombreux facteurs, notamment socio-culturels et
politiques. Au comment, je voudrais juste dire qu’il ne faut pas s’adapter a la situation, mais plutot
essayer de tirer le niveau vers le haut. Je touche ici I’épineuse question de I’élitisme, et je conclus donc
cette petite discussion, le débat devenant trop passionné. Mais I’enseignant ne doit-il pas I’étre?

S0ENSIEG et département 3I de I'ISTG.
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A Curriculum Vitae

Pierre-Olivier Amblard est né le 25 septembre 1967, dans une clinique de Dijon, capitale des Ducs de
Bourgogne, Cote d’Or. 11 a 1 femme, et 1 enfant. Apres des études & 1’école Saint-Joseph et un titre
de champion de Céte d’Or poussin en foot (avec ses copains de ’ASPTT Dijon), il intégre le lycée
Montchapet ou il décroche brillamment son baccalauréat, sans mention. Il entre en math’sup au lycée
Carnot de Dijon en 85, avant de venir & Grenoble suivre ses études d’ingénieur & ’ENSIEG de 'INPG
en 87. Sa folie, ou autre chose, le pousse a passer une licence de Physique en 1989, qu’il obtient bien.

Fin 1990, diplome d’ingénieur et DEA de traitement du signal bien en poche, il se lance dans la
grande aventure d’une thése de doctorat sous la direction de Daniel Baudois, vénérable non-linéariste.
Moniteur de I’éducation nationale de 90 a 92, il enseigne de la physique sous forme de TP en DEUG
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ol il distille ses points de vue en traitement du signal et en math aux éléves de 1’école. Candidat au
CNRS en mai 94, il intégre la maison en octobre 94, détaché au CEPHAG, mais chargé de recherche.

Depuis, 1l travaille sur le non en traitement du signal, participe aux conseils de labo, au conseil
d’ELESA, au conseil scientifique de 'INPG (son mandat s’est terminé en 99). Il anime depuis peu le
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