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Résumé :

Dans I’ensemble de ce travail; nous rappellerons ’essentiel de la transformation de Fourier
TF, d’ondelette TO et de Wigner Ville DWV, ensuite nous nous consacrerons aux la méthode
de décomposition de Fourier FDM; ou nous donnerons I’ensemble des définitions et
propriétés de ces derniéres pour arriver en au point qui fait I’objet de notre mémoire, la limite
de I’analyse de Fourier. Nous citerons des exemples concrets ou nous expliquerons pourquoi
d’un cété la transformée de Fourier n’est plus applicable et d’un autre pourquoi un outil
comme la méthode de décomposition de Fourier est un moyen adéquat pour 1’obtention des

résultats satisfaisants.

Mots clés: TF, TO DWV, Méthode de Décomposition de Fourier FDM, analyse de Fourier.

ABSTRACT:

In this work, we will recall the main points of the Fourier TF, wavelet TO and Wigner Ville
DWV transformations, then we will devote ourselves to the Fourier decomposition method
FDM, where we will give all the definitions and properties of the latter in order to arrive at the
point which is the subject of our paper, the limit of Fourier analysis. We will cite concrete
examples where we will explain why, on the one hand, the Fourier analysis is no longer
applicable and, on the other hand, why a tool such as the Fourier decomposition method is an

adequate means to obtain satisfactory results.

Key word: TF, TO, DWV, Fourier Decomposition Method FDM, Fourier analysis.
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INTRODUCTION GENERALE

Introduction générale

Le traitement du signal a pour principal objet la description des signaux liés au monde réel
dans un but de traitement, d'identification, de compression, de compréhension ou de
transmission. Dans ce contexte, les transformations linéaires ont toujours joué un tres grand
role, et parmi ces derniéres, la plus celebre et la plus anciennement étudiée est la
transformation de Fourier (1822). Cette transformation permet, comme chacun sait, d'explorer
la composition fréquentielle du signal et par ses propriétés de lui appliquer facilement des
opérateurs de filtrage. Lors de cette transformation le signal est décomposé sur un ensemble
de signaux de «base» qui sont les cosinus et sinus ou I'exponentielle imaginaire, mais, tres tot
dans I'histoire du traitement du signal, il est apparu que la décomposition obtenue n'était pas
toujours la plus satisfaisante et la premiere transformation en ondelettes (le hom n'est pas
encore utilise) est proposée par Haar en 1910. La transformée en ondelettes est un outil qui
découpe les données, les fonctions ou les opérateurs en composantes fréquentielles suivant
une résolution adaptée a I'échelle. Nous pourrions parler dans leur cas de «pré-ondelettes.
Mais le premier a avoir utilisé la méthode et le premier a avoir proposé le nom d’ondelettes
fut Jean Morlet (1983). Le probléeme traité par Morlet était celui de I’analyse de données
issues de sondages sismiques effectués pour des recherches géologiques ; ces données faites
de nombreux transitoires sont particulierement adaptées a une technique d’analyse conservant
la notion de localisation de I’événement tout en fournissant une information sur son contenu
fréquentiel ce qui est tout I’intérét de ce type de transformation. Les résultats obtenus par
Morlet et formalisés par le physicien Alex Grossmann ont rapidement éveillé 1’attention de
nombreux chercheurs et bientdt des bases mathématiques solides ont été mises en place
faisant apparaitre la notion de base orthogonale (Y. Meyer 1985), d’analyse multi résolution
(S. Mallat 5 (1989) et d’ondelettes a support compact (I. Daubechies 1988). depuis de
nombreuses décennies, il existe une perception générale dans la littérature que les méthodes

de Fourier ne conviennent pas a l'analyse de données non linéaires et non stationnaires.

Dans ce projet, nous proposons I’utilisation une méthode récente de décomposition de
Fourier (FDM) innovante et adaptative, basée sur la théorie de Fourier , et démontrons son
efficacité pour I'analyse de séries chronologiques non linéaires et non stationnaires. Le FDM
proposé décompose toutes les données en un petit nombre de «fonctions de bande intrinséque
de Fourier (FIBF). Le FDM présente une expansion de Fourier généralisée avec des

amplitudes et des fréquences variables d'une série chronologique par la méthode de Fourier
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elle-méme. Nous proposons une idée de FDM multi varié (MFDM) a base de bancs de filtres
a phase zéro, pour l'analyse de séries temporelles non linéaires et non stationnaires multi
variées, en utilisant le FDM. Donc pour atteindre a ce but on a travaillé comme suite :

Dans le premier chapitre on a parlé et on a détaillé le signal, les transformées de Fourier et
quelque propriétés pour chacune et nous expliquons comment passer d'une transformation a
une autre, a travers des negatifs et des problemes qui entravent la description des signes, qui
nous donnent des informations incomplétes a leur sujet, ainsi que comment les scientifiques
ont pu trouver des résolutions pour cela.

Ensuite Dans le deuxieme chapitre, on applique sur le logiciel Matlab des transformees
de Fourier dont nous avons discutés dans le premier chapitre et on explique ces résultats.

Enfin arrivants au dernier chapitre qui contient la transformation innovante, qui est FDM,
dont nous allons apprendre comment fonctionne cette transformation. Puis nous avons simulé
des résultats expérimentaux de la méthode de décomposition de Fourier sur Matlab en

utilisant un signal artificiel et un signal de parole.
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1.1. Introduction

L'analyse de Fourier est une méthode qui permet d'analyser un signal sur son
comportement fréquentiel et ses propriétés. Les approches portant sur le domaine
fréquentiel sont basés sur I’analyse par la transformation de Fourier (TF), Cette méthode
s'adapte avec les types des signaux stationnaires Les analyses dans le domaine temps-
fréquence permettent de représenter dans ces deux espaces les signaux non stationnaires.
Dans cette catégorie, a part la Transformation de Fourier a Fenétre Glissante (TFFG),
opération a partir de laquelle est déterminé le spectrogramme, la distribution de
WIGNER-VILLE constitue une méthode d’analyse assez utilisée en traitement du signal
Transformation de Gabor .Enfin la décomposition en ondelettes. Ce chapitre définit ces

méthodes d’analyse, et décrit leurs principes.
1.2. Définitions

1.2.1. Signal

Un signal est la représentation physique de 1’information qui peut parfois varier dans le
temps ou I’espace. Cette information transporte de sa source a son destinataire. 1l sert de
vecteur a une information. Il constitue la manifestation physique d’une grandeur mesurable

(courant, tension, force, température, pression, etc.) [1].
1.2.2. Classification des signaux

Les techniques utilisées pour traiter des signaux ou analyser la réponse d’un systeme a un
signal dépendent énormément des attributs et des caractéristiques de ces signaux. Ainsi, tout

traitement du signal doit nécessairement commencer par une classification de ces signaux.

— Signaux déterministes: ils sont appelés aussi des signaux certains, car ils sont
parfaitement déterminés par la connaissance ou la mesure d’un nombre fini de parametres.
Ces signaux peuvent étre :

e non périodiques ou impulsionnels : ce sont des signaux de type transitoire non
répétitifs représentant un phénomene dont 1’énergie d’activation a ét¢ fournie a un instant
donné et se dégrade dans les éléments dissipatifs du systeme.

e périodiques : ce sont des signaux a puissance finie, ou énergie n’est pas bornée.

En effet ces signaux décrivent des régimes permanents [1].
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x1(6) =<} [— 1
=1 -* 5 22 = = =

x2(t) °r d
_:'!_ :] temﬂ)ﬂs ™ 20 28

Figure 1.1. Signal non-périodique et signal périodique

— Signaux aléatoire : il est appelé aussi signal processus aléatoire ; Un signal x est dit
aléatoire ou stochastique si a chaque instant t sa valeur x(t) ne peut pas étre déterminée de
facon certaine car dépendante du hasard la plupart des signaux naturels sont aléatoires, car ils
ont un caractére non-reproductible et imprévisible, exemple de tels signaux : signaux regus
par un radar, de la parole, de ’¢électrocardiogramme,....

On peut également classer le signal soit suivant sa représentation continue, ou il prendre
toutes les valeurs possibles sur un intervalle fini ou infini, soit suivant sa représentation

discret (digital), ou bien suivant sa valeur réelle ou complexe [1].

On peut citer :
e Les signaux stationnaires dont les caractéristiques statistiques ne changent
Pas Au cours du temps.
e Les signaux non-stationnaires dont le comportement statistique évolue au cours du
temps (Ex : la parole).
La figure suivante montre les différents types de signaux (signal non-périodique, signal

périodique, signal stationnaire, signal non-stationnaire) :

30 AM WA WA WA

1

x4(t) °

-3 o -] 1 . 20 FL

Figure 1.2. Signal stationnaire et signal non stationnaire [1].
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1.2.3. Bruit

Est défini comme tout phénomene perturbateur génant la perception ou I’interprétation d’un
signal, par analogie avec les nuisances acoustiques (interférence, bruit de fond, etc.).
— La différentiation entre le signal et le bruit est artificielle et dépend de I’intérét de
I’utilisateur :les ondes électromagnétiques d’origine galactique sont du bruit pour un
ingénieur des télécommunications par satellites et un signal utile pour les

radioastronomes [2].

1.2.4. Rapport signal sur bruit
Le rapport signal sur le bruit (SNR) qui signifie en anglais (signal to noise ratio), c’est le

rapport des puissances entre :

— Le signal d’amplitude maximale.

— Le bruit de fond [2].

1.3. L’analyse de Fourier

Le traitement du signal est un ensemble de technique permettant de créer, d’analyser, de

transformer les signaux en vue de leur exploitation [2].

En réalité il ya un capteur physique est un dispositif qui transformé un grandeur physique
(par exemple le son , la température...) en un signal électrique s(t)[3], ce dernier signal par la
suite comme touts les signaux d’un systéme électronique sont caractérisés par une bande
passante qui fait d’analyser fréquentiel d’un notre signal s(t), ensuite on fait le traitement par
le systéme physique qui composer par ’analyseur de Fourier et chaine de traitement, c’est
souvent un signal d’entrée complexe que nous obtenons d’un capteur physique comme un
signal carré ou triangle, ces signaux nous donnent aucune information, donc il faut

décomposer un signal compliqué en une somme de sinusoides( cos+sin)[4] .
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Figure 1.3. Schéma d'un systéme de génération et de traitement du signal
Il ya différent modele pour décomposer ce signal en signal simple :

— Modéle périodigque basé sur :
e La Série de Fourier (spectre discret).
e La Transformée de Fourier atemps discret (spectre continu)
— Modele Non périodique basé sur :
e La Transformée de Fourier (spectre continu).

e La Transformée de Fourier discret (spectre discret)
1.3.1. Série de Fourier

Une série de Fourier est une expansion d'une fonction périodique s(t) de période T, il est
possible s’exprimer par somme infinie de sinus et cosinus qui sont plus simples a manipuler

physiquement et mathématiquement [5].

La série de Fourier d’une fonction s(t) périodique de période T est définie par :
S(t) = ag + Xn=1[an, cos(nwt) + b, sin(nwt)] (1.2)

Le ay, les a,et les b,sont appelée les coefficients de Fourier, sont définies par :

ap = %fOTs(t)dt et a, = ;fOTs (t) cos(nwt)dt (1.2)

b, =2 [ s (t) sin(nwt)dt (1.3)

T

On a deux cas pour la fonction s (t) :
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— S(t) est paire: si la courbe de la fonction est symétrique par rapport de 1’axe
vertical : b, =0
— s(t) est impaire : si la courbe de la fonction est symétrique par rapport 1’origine de
repere:a, =0 [6].
S(t) = ag + 212 [a, cos(nwt) + by, sin(nwt)]

jnwt —jnwt jnwt_ ,—jnwt
_ +o0 e +e e e
- 2o + Ln=a a“( 2 )+b“( 2 )

ap—jb ; ap+ijb i
=a, +Z;|l-iol[ nzl n e]nwt= n2] n o ]nwt] (|.4)
En posant
_ an—Jjbn __anptjby _ —
Ch=——— et ., == =Cn

Et on peut écrire :

s(t) =aq + Z c, /™t + Z c_, e Jwt = g0+ Z c, e/™t + Z c, e/t

—n=1 n=-1
s(t) = c, e/™t Avecc = &n—Jbn _ lfTs(t) cos(nwt) dt — 'lfTs(t) sin(nwt) dt
- Tl_—OO n — 2 - TJ0 .] TJo
Cp = %fOTs(t)e‘j”Wtdt
D’ot on déduit tn=1 [} s(®e ™t
Avec s(t) = X1z, c, e/™ pour tout n (1.5) [7].

1.3.2. Transformée de Fourier

La transformée de Fourier est une opération qui permet de représenter en fréquence
(développement sur une base d'exponentielles) des signaux qui ne sont pas périodiques. Il
s'agit de l'analogue des séries de Fourier pour les fonctions périodiques (développement sur la
base de fonctions sinusoidales). Une fonction non périodique pouvant étre considérée comme
une fonction dont la période est infinie. Ce passage a la limite nous fait passer des séries aux

intégrales [8].

TF[s()] = S() = [ ) s(t)e /2"t dt (16)

La transformée de Fourier inverse peuvent s'exprimer sous forme :
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TSN =5 = [ S(He 2 rtaf
1.3.2.1. Les propriétés de la transformée de Fourier
_ Parité -
S(f) = [ s(t) e tdt = [*7s(¢t) [cos(2nft) — jsin(2mft)]dt
—f s(t) cos(2nft) dt —]f *s(t) sin(2mft)dt
Sisestpaire: S(f) = [ s(¢) cos(2nft) dt = 2 [ s(t) cos(2nft) d
Si s est impaire : S(f) = —j [ s(t) sin(2nft)

— Conjugaison :

TF[5()] = [ 5 2™dt = M s(et2lidt = [ s(t)e)2idt = S(—1)

— Linéarité :

, a;,a; ER

— Changement d’échelle :

5@

S(at) TF1 |a| a

— Décalage temporel (translation temporel) :

s(t =t o) = S( f JeI2nfto

— Décalage fréquentiel (modulation) :

s(t) et 5 S(f - fo)

— Convolution :
TF
s@h()— S(f).-H(Sf)
— Dérivation :
COL s Bt G2rens()

[21s@12dt = [T71S(F)?1df

(1.7)

(1.8)

H (1.9

(1.10)

(1.11)

(1.12)

(1.13)

(1.14)

Fars()
arm

(1.15) [8].
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1.3.3. Transformée de Fourier a temps discret (TFTD)

La transformée de Fourier a temps discret est un cas particulier de la transformée de
Fourier, qui ne s’applique que sur des signaux temps discret non-périodiques et a
essentiellement les mémes propriétés que la transformée de Fourier a temps continu, et ces
propriétés jouent des paralléles en temps continu et en temps discret [9].

Soit s(n) un signal discret. La TFTD S(f) de ce signal est donnée par I'expression :
S(H) = Y*2s(n)e /2Hn (1.16)

f est une variable continue [9].

1.3.3.1. Condition d'existence de la TFTD
La TF d'un signal discret s(n) existe si  Y.*% s(n) <t+oo
C'est-a-dire : Si le signal est absolument sommable.
L'existence de la TFTD est donc liée a la convergence absolue de la série s (n) [10].

1.3.3.2. Périodicité de la TFTD
Soit S(f) la TFTD du signal discret s(n) :  S(f) = X*Z s(n)e /2™/n
S(f+1) =Y Zs(n)e /2rU+bn
S(f+1) = Y8 s(n)e /2 g=j2mn
Donc S(f+1) = S(f) (1.17)
— La TF des signaux discrets est périodique de période f=1[10].

1.3.3.3. TF inverse des signaux discrets
Comme la TF des signaux discrets est périodique de période 1, I’expression de la TFTD
inverse est donnée par :
s(m) = [17S(fe™rm of (1.18)
S (n): signal discret (support discret)
En fonction de la nature (périodique ou non) de S(n), on a deux types de

Représentation spectrale possibles :

s (n) périodique s(n) non périodique
TFTD TFTD
S (f) est a Support continu S(f) est a support discret

10



CHAPITRE | Analyse de Fourier et analyse temps-fréquence

Ex:s(n) = {1 ne [_N_ (N-1)] Ex : s(n) = Acos(2nnf,)
0 ailleurs
A SO A s®
| —'::"ti;'f- £
PR S & ] 0 1’2 il

Remarque : Globalement, la TFTD possede les mémes propriétés que la TF

On veut calculer la TF d'un signal discret a l'aide d'un calculateur mais il y a des difficultés
sont :
— Le calcul de la TF nécessite une infinité de points de mesures x(n) (pas toujours
possible dans la pratique : contraintes temps réel, etc.).
— Le calculateur ne peut calculer une TFTD car sa réponse fréquentielle est forcément
discréte = un nombre fini de points fréquentiel f ,,, alors que f varie continiment ...

Alors la solution est Transformée de Fourier Discrete [10].

1.3.4. Transformée de Fourier Discrete (TFD)

La TFD évaluée sur un nombre L de points fréquentiels d'un signal discret est définie par :

X(k) = S8 x()e 2 (1.19)
N : nombre de points temporels.
n : variable temporellen=0, ..., N-1.
L : Nombre de points fréquentiels.
k : variable fréquentielle k=0, ..., L-1.
Remarque : X (K) est périodique de période L [11].

o (1) af Yi(v) S
';'U)—h- + —bh -h” ) + | thu] Hﬂ.“z)
Domaine de Fourrier
(TFD)
—_— -

(1) Nilv)

Figure 1.4. La transformée de Fourier discréte [11].

11
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1.3.4.1. Transformeée de Fourier inverse des signaux discrets
.k
La TFD inverse est : x'(n) = %Zk;é X(k)el*™ " (1.20)
x’(n) est une suite périodique de période L.
La discrétisation de X (k) a entrainé une périodisation de x(n).

Dans la suite, sans perte de généralités et sauf mention contraire, on considérera L=N [11].

1.3.4.2. TFD d’un signal périodique
On applique la TFD a un signal périodique, Soit x,(n) est un signal périodique de periode

N. Pour calculer sa TFD, on se restreint a une période :
. K
- LaTFD X,(K) = YNzt x(n) e *™N (1.21)
. k
— LaTFD inverse x(n) = %Z’,@’;& X, (e /2 (1.22)

—  Six(n) est une suite périodique de période N et x(n) coincide exactement avec x,,(n)

Ce n'est pas le cas pour un signal quelconque.

TFD

Suite x(n)périodique de période N  7rp inverse Suite X(k) periodique de periode N [11].

1.3.4.3. Propriétés de la TFD

La TFD posséde les propriétés classiques de la TFTD mais tous les calculs D’indice k et n

se font modulo N :

— Périodicité X (k)est periodique de periode N

— Linéarité a.x(n) + b.y(n) = aX (k) + bY (k) (1.23)
. k

— Décalage temporel  x(n — ng) = X(k)e /*™on (1.24)

. k
— Décalage fréquentiel ou modulation x(n)e/7" N - X(k — ko)modN) (1.25) [11].

1.3.5. Des exemples et la déférence entre la SF, TF, TFTD et TFD

Le tableau suivant représenter la déference entre la SF, TF, TFTD et TFD :

12
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Tableau I.1. Représenter la déférence entre SF, TF, TFTD et TFD.

Temps

Fréquence

Sérié de Fourier
(SF)

Périodique/ continu

s(t)

A
iy

Discret
S(D

+Am

2AJ
;|IHI|. .

Transformée de fourrier
(TF)

apériodique/ continu

1s(t)
/I\

S()

Transformée de Fourier

a temps discret

Apériodique/ discret
s(n)

p 1t

périodiqua/ continu
S(f)

MAMMMA/

(TFTD) n
> F
Périodique/ discret Périodique/ discret
Transformée de s(n) S(Kk)
Fourier discret
Tl
(TFD) ITTITTY=n NHH”MN”N B

1.3.6. L’inconvénient de ’analyse de Fourier

Malgré son immense succes, cette technique a plusieurs défauts, en particulier son manque

évident de localisation temporelle. En effet, I'analyse de Fourier permet de connaitre les

différentes fréquences excitées dans un signal, c'est-a-dire son spectre, mais ne permet pas de

savoir a quels instants ces fréquences ont été émises. Cette analyse donne une information

13
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globale et non locale, car les fonctions d'analyse utilisées sont des sinusoides qui oscillent
indéfiniment sans s'amortir. Cette perte de localité n'est pas un inconvénient pour analyser des
signaux dont la structure n'évolue pas ou peu (statistiguement stationnaires), mais devient un

probleme pour I'étude de signaux non stationnaires [12].

TP sur 512 points P sur {1024 points
o8] J J 20 E y J
L E
- n DEOF E
g o.4f 1 4
§1 i& &EU% E
E ozt - E ]
= = orpk
3
o.0 . : 0.0 4
oo a0z o 0.08 0o .02 0.0 o.08
Freguence Frequence
F gur 2048 points T'F sur 40968 points
of H ! (et H !
018 3 FR | 1
§ o710 ] §
J O 030§ k
= 002 =
B 0.08 ] ?E‘.' 0.620
S .04 i =
e i 0.0710
(LN [
0.00 .02 0G4 Q.08 a.a0 0.0z (R R 0.09
Freguenoe Fregquence

Figure 1.5. Transformée de Fourier d’'un signal a fréquence variable [12].

La figure précédente représente quatre transformées de Fourier d’un signal :

x(t) = sin (2wt ———) (1.26)

27+0.001¢t

Avec la fréquence de ce signal est variable. Mais chaque dessin est calcule la transformee
de Fourier sur des points différents. Nous remarquent que le premier schéma est montre
I’existence d’un pic alors que le dernier schéma montre 1’existence d’une bande de fréquence
tres mal définie. La transformée de Fourier n’est pas outil adapté a 1’étude de signaux dont la

fréquence varie dans le temps.

1.4. L’analyse temps fréquence

Nombreux sont les domaines d’application de la transformation de Fourier, parmi ces
derniers, on compte le traitement de signal, un domaine qui est intéressant mais surtout abordé
par plusieurs chercheurs vu le nombre important de solutions qu’il a apporté aux problémes

posés dans le monde réel. Il s’est avéré que la transformation de Fourier n’était pas toujours

14



CHAPITRE | Analyse de Fourier et analyse temps-fréquence

un bon moyen pour aboutir aux résultats cherchés. A cet effet, nous voulions comprendre son
handicap et de savoir s.il y a existence d’un autre moyen qui passera ce cap [13]?

La nature non stationnaire des signaux et des systemes non linéaires nécessite la
représentation temps-fréquence. Dans le signal du domaine temporel, les informations de
fréquence sont dérivées de la phase du signal analytique de Gabor qui est pratiquement
obtenue par la transformée de Fourier inverse. Cette étude présente une analyse temps-
fréquence par la transformée de Fourier qui mappe le signal du domaine temporel dans le
domaine fréquentiel. Dans cette étude, nous derivons les informations temporelles de la phase

du signal dans le domaine fréquentiel et obtenons la représentation temps-fréquence [14].

1.4.1. Transformée de Fourier a court terme

La transformée de Fourier a court terme (TFCT) est I'une des méthodes d'analyse linéaire
temps-fréquence qui peut fournir un spectre localisé dans le domaine temporel en appliquant
la transformée de Fourier dans une fenétre temporelle localisée [15].

La paire STFT est donnée par :
. K
X[m,n] = ¥kt x[k —mle™*™1

x(k) = T X X[, nl gl — m] e 27 (1.27)

Ou x [K] désigne un signal et g [k] désigne une fonction de fenétre a point L. D'aprés ces

deux dernier équations la STFT de x [K] peut étre interprétée comme la transformée de
Fourier du produit x [k] g [k — m] [15].

1.4.1.1. Inconvénients de la TFCT

— Une fois la fenétre choisie, la résolution fréquentielle et temporelle sont a leur tour
définitivement fixée.

— Le signal doit étre stationnaire dans la fenétre utilisee par la TFCT.

— Une fenétre étroite permet d’obtenir une bonne localisation du signal en temps par
contre la localisation fréquentielle sera mauvaise.

— Une fenétre temporel large conduit & une a une mauvaise résolution temporelle et une
bonne résolution fréquentielle.

— Du moment ou la longueur de la fenétre est fixée une fois pour toute, 1’analyse

simultanée [16].

15
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1.4.2. La transformée de Gabor

La transformation de Fourier ne permet pas de faire 1’analyse d’un signal en temps.
Localement, puisqu’il faut le connaitre sur R c’est a dire que La transformation de Fourier
n’étudie pas un signal en temps et en fréquence ; alors qu’il est impératif de le savoir. Ainsi,
trouver un moyen de surpasser ce cap est d.une grande importance.

Pour ce faire on introduit la transformation de Fourier a fenétre glissante, due a Dr. Gabor
dans les années 1940. Mais la largeur fixe de la fenétre empéche une bonne analyse des sauts
du signal. La décomposition en ondelettes, étudiée plus loin, semble résoudre ce probléeme
[13].

1.4.2.1. Définition
Parmi toutes sortes de fonctions de fenétre, la fonction de Gabor est prouvée pour atteindre
la borne inférieure et réalise la meilleure résolution analytique dans le domaine commun.
Cette fonction est une gaussienne modulée par un signal sinusoidal et représentée ci-dessous
[17]:
@ (t) = exp(—a’t?)(j2nfot)

@ (f) = F (~2/a(f - fo)?) (1.28)

1.4.2.2. Inconvénients de La transformée de Gabor :

On peut cependant noter un inconvénient majeur de la méthode de Gabor. En effet, la
fenétre de longueur fixe ce qui est un handicap important lorsqu’on veut traiter des signaux
dont les variables peuvent avoir des ordres de grandeur tres variables. Il serait donc
intéressant de pouvoir faire varier cette fenétre non seulement par translation mais également
par dilatation et contraction en fonction des caractéristiques du signal et de ce que I’on veut

mettre en évidence [13].
1.4.3. Transformée en ondelettes

La Transformée en ondelettes (T.O), est une approche analytique trés intéressante, elle
facilite le probléme de la résolution par 1’application d’une analyse multi-résolution sur le
signal étudie. Comme son nom indique, cette analyse permet d’avoir des résolutions

temporelles et fréquentielles différentes [18].
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1.4.3.1. Origine du mot" Ondelette"

Le terme "ondelette™ a été introduit par Jean Morlet et Alex Gossmann au début des années
1980. Terme initialement francais, il a été ensuite traduit en anglais par "wavelet", avec le
terme "wave" (Onde) et "let" (Petite) [18].

1.4.3.2. Définition

La transformée en ondelettes est similaire a la transformée de Fourier (et encore plus a la
transformée de Fourier locale) avec une fonction de merite completement différente. La
différence principale est la suivante : la transformée de Fourier décompose le signal en sinus
et en cosinus, c'est-a-dire en fonctions localisées dans I'espace de Fourier, contrairement a la
transformée en ondelettes qui utilise des fonctions localisées a la fois dans I'espace réel et
dans I'espace de Fourier. De maniére générale, la transformeé en ondelettes peut étre exprimée

avec l'équation suivante :
F(a,b) = [ fOWiap()dx (1.29)

Ou le symbole * désigne le conjugué complexe et y est une fonction donnée. Cette fonction

peut étre choisie arbitrairement & condition qu'elle obéisse a certaines regles [18].

1.4.3.3. Principe de la transformée en ondelettes

La T.O fournit une bonne résolution temporelle (une mauvaise résolution fréquentielle) aux
hautes fréquences c.-a-d. on va utiliser des rectangles plus larges en fréquences et plus
localisés en temps, et une bonne résolution fréquentielle (une mauvaise résolution temporelle)
aux basses fréquences c.-a-d. une grande largeur en fréquences n’est pas nécessaire, on peut

donc utiliser des rectangles plus larges en temps [19].

1.4.3.4. Les familles d’ondelettes

I existe plusieurs types d’ondelette qui différent par leurs caractéristiques, expressions et
applications [20]. Dont certaines appartiennent aux ondelettes continues, et d'autres aux
ondelettes discret. Avant de détailler certaines de ces familles d’ondelettes, nous dressons

dans le tableau suivant la liste de ces familles, avec les abréviations associés.
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Tableau 1. 2. Familles d’ondelettes [21].

Nom abrégé de la famille d’ondelettes Nom de famille d’ondelettes
> haar’ Haar wavelet
’db’ Daubechies wavelets
sym ’ Symlets
“coif’ Coiflets
"bior ’ Biorthogonal wavelets
’rbio ’ Reverse biorthogonal wavelet
‘meyr ’ Meyer wavelet
"dmey’ Discrete approximation of Meyer wavelet
> gaus’ Gaussian wavelets
"mexh ’ Mexican hat wavelet
"morl ’ Morlet wavelet
‘cgau’ Complex Gaussian wavelet
’shan ’ Shannon wavelets
"fbsp’ Frequency B-Spline wavelet
’cmor ’ Comlex Morlet wavelet
‘fk’ Fejer-korokin wavelets

1.4.3.4.1. Exemples d’ondelettes continues

Les transformées continues sont obtenues en prenant le facteur d’échelle a et le pas de

translation b dans 1’ensemble des nombres réels, qui sont évidemment trés redondantes car

I’espace-temps-fréequence est parcouru contindment.
La TOC d’une fonction f(x) est exprimé par 1’équation suivante :
TOCqp (F0) == [ fGOy" (50) dx (1.30)
, Vad-o a
Ou

a est le paramétre d’échelle et b le parametre de position

y* est ’ondelette mére analysante

18
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Donc TOC,}, (f(x)) represente le résultat de la transformeée donné par un ensemble des
coefficients appelés coefficients d’ondelette de la fonction f(x).

La formule de I’inverse de TOC est donnée par 1'expression :

fG0) = LU TOCas (F) as () 31db (1.31)

On prend comme exemple 2 types de I’ondelette continue [20]:
— L’ondelette de Haar
La transformée de Haar a été introduite en 1910, et est de loin la plus ancienne transformée
en ondelettes. Elle est basée sur la démonstration de Haar que les fonctions
h(j, k;x) = 2j/2H(2jx — k) telle que

H(x) = 1 pour x dans] 0,1/2]

H(x) = —1pour x dans] 1/2,1]
H(x) = 0 ailleurs (1.32)

Forment un ensemble orthogonal complet [22]. L'ondelette de Haar est simple a étudier et a
mettre en ceuvre. Malheureusement les résultats de la transformée de Haar sont peu

satisfaisants.

=
-
=

Figure 1. 6. L ondelette de Haar [23].

— L’ondelette de Meyer

Le principe des ondelettes de Meyer est de lisser I’ondelette Sinc, considéré comme le cas
idéal en fréquentiel. Pour cela une fonction découpure de régularité variable est définie par
[24]
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_(0sit<0
r(t)_{lsitZI

Et r(t) + r(1 —t) = 1 pour tout t (1.33) [24]
Meyer scaling Tuncton Meyer wawve ket function]
1} 1t .
0.5 0.5t :
o] Q
0.5 —o.5} :
S ~ S« E—- == N = N~ E—

Figure 1. 7. L ondelette de Meyer [21]

1.4.3.4.2. Exemples d’Ondelettes discrets

La transformée en ondelette discréete (TOD) est une discrétisation de la T.O.C pour
obtenir les séries d’ondelettes.

Donc la TOD d’une fonction f(X) est exprimée par 1’équation suivante :
TOD (f(x)) = X {502 Giae Wi (%) (1.34)

Cette représentation est appelée la série d’ondelette [20].

— Ondelette de Daubichi

L’ondelette de Daubichi est la premiére permettant de manipuler d’ondelettes orthogonales
a support compact de régularité arbitraire, on dira que N est I’ordre de 1’ondelette dbN. Cette
famille contient 1’ondelette de Haar (dbl) qui la plus simple et certainement la plus ancienne
des ondelettes. Elle est discontinue ressemble a un échelon La fonction d’ondelette de Haar

est définie par la figure 1.8 [22].
Y(x)=1 six€[0,0.5]
Y(x)=-1 six€e[0.51

Yx)=0 sinon (1.35)
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La fonction d’échelle associée est la fonction échelon

p(x)=1 six=1[0,1]

@(x) =0 sinon (1.36)
1 oo FoimAihele. Fonction d'ondelette
1
0.8
0.5
0.6
(1R
0.4 ]
0.3 ! -ost
D A 1 'l 1 _l L i 'l
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 i
a : Fonction d’échelle b : Fonction d’ondelette

Figure 1.8. La fonction d’échelle et la fonction d’ondelette de Haar [22].

Hormis dbl, les ondelettes de cette famille n’ont pas une formule analytique. Ces ondelettes

pour les ordres de 2 a 10 (db2, db3,..., db10) sont présentées dans la figure 1.9.

db2 db3 db4 db5 db6
db7 db8 db9 dbi0

Figure 1. 9. Les ondelettes de Daubichi [22].

Cette famille d’ondelettes possede les propriétés suivantes :

Les supports des y et de ¢ sont de longueur 2N-1. Le nombre de moments nuls de y est N.
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— Les ondelettes dbN sont asymétriques, en particulier pour les faibles valeurs de N, sauf
I’ondelette de Haar.

— Larégularité¢ augmente avec 1’ordre.

— L’analyse est orthogonale.

Pour les deux types d’ondelettes db4 et db8, on trouve dans les figures (Figure. 1.10
et Figure. 1.11) en plus de I’ondelette, la fonction d’échelle et les quatre filtres associés

(deux pour la décomposition, deux pour la reconstruction) [22].

Fonction d'échelle Fonclion d'ondelette
1 = .
1
0.5 E 05
fﬂ\
(o | EE— \'“"__r—
” .
o / = -0.5 } /
o 1 2 3 4 B T (1] 1 2 3 4 5 =1 T
Dacomposition filtre pas.:.cu bas Cecomposition filtre passe-haut
0.5 T T l 05 T
[ - - F - [u} - o k2 -
] 5 2 =3 B 5 =] T O 1 = 1 7
Reconstruction filtre passe-bas Pet\jnstrurtmn ﬁlit»:- pascse-haut
-
D_St e
[n)
] 1 2 3 A 5 =1 T 7
Figure 1.10. Ondelettes de Daubechi (db4) [22].
Fonction o' &chelle Fanction d'andelette
N 1 T T
[ g
05| i
0.6 - -
o4t E o
0.xr J
-~ —
] W n.s
-0.zk 1 .
s i
Bl 2 i L | i i
o 5 10 15 o 5 10 15
Cecomposition filtre passe-bas Decomposition filtre passe-haut
0.8k g 0.4k
- -
- T o - - T o e =
0,
————— - - * - - L - w9
0.5 0n.s
o 2 4 5] e 10 12 14 o 4 5] =] 1o 12 14
Reconstructinn fitre passe-bias Recanstruction 1re passe-haut
-
051 051
- L P B -, ... -y ? - i -
-0.8 g 0.5t
o 2 4 =) e 10 12 14 o 2z 4 5] £ 10 1z 14

Figure 1.11. Ondelettes de Daubechi (db8) [22].
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— Ondelette de Symlet

Les symlets (symN) constituent une famille d’ondelettes presque symétrique. Daubechi en
modifiant la construction des dbN. A part la symétrie, les autres propriétés des deux familles
sont similaires. Les symlets d’ordre 2 a 8 (syml est simplement 1’ondelette de Haar) sont
présentées dans la figure (Fig. 1.12). De plus, pour deux d’entre elles (sym4 et sym8), on
trouve dans les figures (Figure. 1.13 et Figure. 1.14) en plus de I’ondelette, la fonction
d’échelle et les quatre filtres associés (deux pour la décomposition, deux pour la

reconstruction) [22].

o o o
o
o 1 2 a ] 2 4 _ID 2 4 B ] 2 4 -] -3
sym2 sym3 sym4 symb
]
_ID ] [[s] o ] o _||3 ] {[s} 1=
sym6 sym7 sym8

Figure I. 12. Les ondelettes de Symlets [22].

1.2 N 1.5 = R
1 AN | \
0.8 f" \"\ \
o
. / \ 5 f
0.4 -\"‘ o ‘! P e S
. \\' 1
\ e 1
— Ik/
. — N \
"/ (R ;
o2k Ay Pl - L
o 1 L :J_ 5 G 14 o 1 2 3 4 9 (5] T
Dy c o position flire passe-Das Dér.nn\nnshnn filtre passe-haul
ns - o -
’ -
0, - - - - g - - - -
0 1 2 3 1 E B 7 o 1 2 3 5 [ 7
Reconstruction filtre passe-bas Reconstruction fitre passe-haut
0.5 T ma T
[ T - 0 - b R
0.5 0.5

Figure 1.13. Ondelettes de Symlets (sym4) [22].
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Figure 1.14. Ondelettes de Symlets (sym8) [22].

1.4.4. Distribution de Wigner Ville (DWV)

La Distribution de Wigner Ville (DWV) est une transformation non linéaire, qui de méme
que pour la transformée de Fourier a court terme permet de visualiser le signal sous forme
« temps-fréquence ». Le principal atout de cette méthode, c’est qu’elle n’oppose aucune
restriction sur les résolutions temporelles et fréquentielles, elle est donc en théorie tres
adaptée a 1’analyse des signaux non stationnaires. Cette transformation peut étre interprétée
comme la densité spectrale de puissance instantanée du signal et posséde donc des unités de
puissance et non d’amplitude.

Etant donné une fonction f (u), la Distribution de Wigner Ville est définie par 1’équation
suivant :

Wtw) = [77F (£ +3) F(t - el ou (1.37)
Avec f(u) est le complexe conjugué de f (w).

La non-linéarité de cette transformée est I'un des principaux freins quant 1’utilisation
massive de cette technique, se manifestant par ’apparition d’interférences et d’énergies
négatives dans la distribution temps fréquence de 1’énergie du signal. Ces phénomeénes
apparaissent, par exemple, lorsqu’il y a présence de deux événements distincts en temps et en
fréquence. Ce phénomene est totalement irréaliste d’un point de vue physique et rend tres
difficile I’interprétation de 1’image « temps-fréquentielle » obtenue. Pour palier a ce probléme

des solutions « post-traitement » sont trouvées dans la littérature, parmi lesquelles, on peut
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citer I’utilisation d’un noyau de lissage (fonction a deux variables) afin d’adoucir localement

la rigueur de la résolution [23].

1.5. CONCLUSION

Dans ce chapitre nous avons étudié la transformation du signal permettant de terminer
les principales caractéristiques du signal. La méthode générale consiste a appliquer 1’analyse
de transformée de Fourier cependant qui fournit les spectres réels pour les signaux
stationnaire uniquement .et ’analyse temps-fréquence qui basée sur transformée de Fourier
présente un sérieux inconvénient, cette analyse pour les signaux dont les caractéristiques
changent avec le temps (signaux non-stationnaires) et qui présente les modifications
temporelles et fréquentielles du signal. Parmi les méthodes de I’analyse temps-fréquence on
trouve, la transformée de Fourier a Court Terme, la Distribution de Wigner-Ville,
transformée en ondelettes.et on a vu la différentes entre ces méthodes Nous verrons cette

procédure dans le chapitre suivant.
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CHAPITRE II Simulation Sur Matlab

11.1. Introduction

Dans ce chapitre nous présenterons les résultats expérimentaux de notre travail, en
référence avec le chapitre précédent par utiliser la logiciel MATLAB qui nous a permis de
gagner beaucoup de temps au niveau de la programmation grace aux fonctions qui y sont
incorporées, Nous avons testé les méthode et analysé les Résultats des simulations, Nous

avons obtenu des résultats intéressant qui peuvent étre améliorés.

11.2. MATLAB

Matlab signifie laboratoire de matrice et est développé par Mathworks, la force principale
de Matlab est sa capacité a vous permettre de travailler facilement avec de grands ensembles
de données et de les tracer ainsi que de mettre en ceuvre une fonction complexe pour I'analyse
et la modélisation. En bref, Matlab spécialement congu simplifie I’exécution de calculs
numériques complexes [1].

Matlab dispose de fonctions de calcul de base ainsi que de bibliotheques plus spécialisées
appelées boites a outils (toolboxes). Nous allons nous concentrer sur certaines des

conversions que nous avons vues dans le premier chapitre.

11.3. Transformée de Fourier

La transformation de Fourier est probablement la premiére lecon de traitement du signal
numeérique, son application est omniprésente et constitue un outil puissant pour analyser des
données (dans tous les secteurs) ou des signaux. Matlab dispose d'un ensemble de boites a

outils puissantes pour la transformation de Fourier.

La transformée de Fourier est une formule mathématique qui relie un signal échantillonné
dans le temps ou I'espace au méme signal échantillonné en fréquence. En traitement du signal,
la transformée de Fourier peut révéler des caractéristiques importantes d'un signal, a savoir

ses composantes fréquentielles.

Nous appliquons la transformée de Fourier a quatre signaux différents, les trois premiers
sont des signaux sinusoidaux et le quatriéme signal est la somme des trois premiers signaux a
l'aide de la commande fft, aprés c¢a nous affichons les quatre courbes en utilisant la

commande subplot et plot.
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= signal x1 ® tf (x1)

1 = S 100 -

= 0r 1 = 50 i

g -1 : g o L

< (0] 0.05 0.1 ®© 500 1000
temps(s) fréquence(Hz)

= signal x2 © tf(2)

B 1 - :'é 100 -

5 910 P ] g %2 S

g -1 3 0]

< (0] 0.05 0.1 ®© 500 1000
temps(s) fréquence(s)

= signal x3 ® tf (x3)

T 3 - 8 100 -

= 0 1 = 50 i

g -1 ; g o A

S (0] 0.05 0.1 ®© 500 1000
temps(s) fréquence(Hz)

= signal x4 @ tf (x4)

-g 5 - S 100 N

£ -5 = 0]

c (0] 0.05 0.1 ®© 500 1000
temps(s) fréquence(Hz)

Figure I1.1. Les quatre signaux sinusoidaux et leur transformée de Fourier

I11.4. Série de Fourier

Soit un signal périodique réel s(t) = s(t + nT0)

décomposition unique :

s(t) = ag + Yp=1la, cos(nwt) + b, sin(nwt)]

Avec

2

To
a, = T_of—zTTOS (t) cos(

21nt
To

To
2 5 . 2mnt
b, = T_of—%%os ® SIH(T—O)dt

(21 .
7 Composante continue.

Ydt

Avec @, et b, sont les coefficients réels de la décomposition.

On applique la série de Fourier sur un signal carré:

28
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7))

(1)

Figure 11.2. Signal carré

On a les paramétres suivants :

S(t) est signal impair :a; = a, =0

To To
b, = Tiofoz s (t)sin (22;—?) dt = %foz s (t)sin (?) dt =2 fols (t)sin(nnt)dt =

2 [— COS(TO]: = — nz—n (cos(nm) — cos(0)) (1.4)

n

Remarque : cos(nm) = (—1)"
by — 2 (-D"-1)
nm
Donc b, % (1- (-1 (11.5)

On utilise le Matlab pour calculer la série de Fourier et pour afficher la courbe

série de fourier
155
1 l I I l I
0.5
D
=
2
s O
=
<
-0.5
-1y I U i v‘
-1.5
-5 (o] 5
temps(s)

Figure 11.3. Série de Fourier du signal carré
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11.5. Transformée de Fourier discret TFD

Matlab fournit la fonction y=fft(x) pour calculer la transformée de Fourier complexe d’un
vecteur de longueur N.
- La fonction fft(x) (respectivement ifft(X)) permettra de calculer la TFD (respectivement la
TFD-1) sur les N points, soit de 0 a N-1 correspondant a l'intervalle [0, fe] (respectivement
[0O,NTe]. Le spectre obtenu sera un vecteur complexe que l'on pourra représenter en
coordonnées cartésiennes (partie réelle et imaginaire fonction real et imag), ou en
coordonnées polaires (module et phase, fonction Matlab abs et angle ou unwrap).
- Pour une représentation entre -fe/2 et fe/2 de la TFD, il suffira d'écrire X=fftshift(X)
- Pour augmenter la précision, il suffit d'écrire fft(x,NF) ou NF>N. La transformée inverse est
donnée alors par ifft(x,NF).

On applique la transformée de Fourier discrete sur un signal créneau ; la fonction fft donne

le résultat suivant pour le module.

0.8 b

04 b

0zr b

a =11 100 150 200 250

Figure 11.4. Le signal créneau
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Figure 11.5. Le spectre correspondant

Le signal créneau présente des discontinuités au centre du signal ; on s'attend donc a voir de
nombreux coefficients non nuls. Cependant, la localisation des discontinuités suggerent que
les coefficients élevées doivent se trouver au centre du spectre, et non aux bords. Si on

applique la fonction fftshift, on obtient le spectre suivant :

120 N

a0 - B
G0 [ B

ELYS g

o b
a sttt WA

50 100 150 00 250

Figure 11.6. TFD d’un signal créneau
Qui est plus conforme a nos attentes. Ceci est d0 au décalage des indices dans la formule de
fft. La fonction fftshift va donc translater la fenétre de visionnage du spectre (si on imagine

par exemple que le spectre est périodise).

11.6. Transformée de Fourier a temps discréte TFTD

On appelle transformée de Fourier a temps discret (TFTD) du signal {x(n)} la fonction
définie par : X(f) = ¥4 o x(n)e /2 (11.6)
Par définition, la TFTD est périodique de période 1. Pour cette raison on limite sa

représentation a un intervalle de longueur 1 et on prend soit (—1/2, 1/2) soit (0, 1).
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Remarquons que la suite {x(n)} représente aussi la suite des coefficients de Fourier de la

fonction périodique X(f). Par conséquent on a la formule de TFTD inverse :

1
+= )
x(n) = [ 2X(f)e/*™ df (1.7)
2
A titre d’exemple, calculons la TFTD du signal rectangulaire : {x(n) = %‘rectN (n)} .1l vient:
— ly+o —jernnf _ 1 1-e”J27NS —jm(N-1)f Sin (NTTf)
X(f) = y &n=—c € TN 1o © N sin(nf) (11.8)

On a représenté Figure 11.7. |X(f)] pour N = 10. On note que le lobe principal est de largeur
2/N, que les lobes secondaires sont de largeur 1/N et que le premier lobe secondaire se trouve

a environ 13 dB (décibels) en-dessous du lobe principal.

-10

NERTAIR A
N RYAVAVAVAVAIR
S

Wf

Figure 11.7. Module du spectre de la fenétre rectangulaire pour N = 10, en décibels (dB)

11.7. Transformée de Fourier a court terme
Dans le premier chapitre, nous avons vu les inconvénients de 1’analyse de Fourier, Afin de
montrer sa validite, nous prendrons un exemple simple. Dans cet exemple, Nous appliquons la

transformeée de Fourier a deux signaux différents, signal stationnaire et signal non stationnaire
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. 5 | Sigr:a|8tationaire " . signal non staIJonaJreN:
W WY g m H M Hr? HH J

IIRHIRTE v ivv
S -

Figure 11.8. Transformée de Fourier a court terme du signal stationnaire et non stationnaire

11.8. Transformée de Gabor

Premierement on prend quelque parametre comme la taille de notre domaine est L=10 et
nombre de point n=2048, puis on compose certaine fonction mais toit d’abord on définit
définir un espace linéaire, il va de 0 a L et plus 1 points et on est intéressé par le premier a
travers n donc on va faire le domaine temporel étre le premier a travers points de terminaison
standard et on définit une fonction S = (3 * sin(3 * t) + 0.5 * tanh(0.5 * (t — 3)) + 0.2 *
exp(—(t— 4).7"2) + 1.5 *sin(2*t) + 4 * cos(3 * (t — 6)."2))/10 + (t/20)."3 (1.9)

Et on utilise la commande plot pour tracer S en fonction du temps, on obtient la courbe
suivante *’petit signal’’ il est ligne droite stila est d’abord ici le type de caractéristique de
croissance que on peut voir dans ce signal , il y a une sorte de des trucs a grande echelle en
cours si les basses fréquences sont impliquée a droit que arriver au cours de ces dix secondes

qui est assez clair pour voir qu’il y a une sorte de vague.
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Figure 11.9. Signal S

Apres on va faire la transformée de Fourier. Nous allons définir notre domaine de

fréquence K, il y a nos valeur de k donc il y a décomposantes de fréquence.
Nous voulons tracer fft de k, St est le fft de s.

Ce signal k est égal a 50 cela ressemble a cosinus 50 et il y a deux rands pics a basse

fréquence.

250

200 - 1

150 [~ 1

100 [~ -

50 -

T

: c c
-800 -600 -400 -200 (0] 200 400 600 800

Figure 11.10. La transformée de Fourier du signal S

Donc avec la transformation de Gabor nous pourrions commencer par G est le Gabor sa
fonction suivante g= exp (-(t-5).*2) Figure I1.11 est une sous intrigue de T de s et notre
signal est en noir et nous allons mettre ce filtre dessus ce T de G en rouge et le nouveau signal
est fondamentalement sg appelons cela pour le signal avec le Gabor sur ¢a va étre G fois s,
nous venons multiplier notre signal par ce que bon pour un gaussien On va tracer ¢a en sous

intrigue et tracer T contre sg.
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n ﬂﬂuﬂﬂﬂ
vilARat
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0
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o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figure 11.11. Présente le signal s et sous intrigue de T de s

Nous prenons le signal et multiplions par cette fenétre glissé [4 6]

] NATATLTY,
VATARSAN

1
[y

o
o wu

I

1

0.5 [ r r [
0 2 4 6 8 10
1
\ © ]
\A/
0.5- U -
0 r
50 0 50

Figure 11.12. La transformée de Gabor dans [l’intervalle [4 6]

Nous voulons faire glisser T qui est notre temps de glissement. D’abord commencer de 0 a

10 et le passage est 0.5 et la longueur de diapositive T.
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1
0 N\Mﬂm M\ A
“WUW AR Vi
_1 r r r r r
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
05 T T T T T T T T T
o)
05 r r r r r r r r r
0 L 2 3 4 5 6 7 8 9 10
l T T T T T T T
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Figure 11.14. La transformée de Fourier fenétre dans [’instant 4.5s

On regarde comment le temps et la fréquence changent; il nous donne toutes ces

informations de fréquence de temps et ¢’est exactement ce que font les transformées

de Fourier fenétres et c’est le cceur de ’analyse.

11.9. Transformée en ondelette

La transformées en ondelette est un moyen mathématique pour effectuer une analyse de

signal lorsque la fréquence du signal varie dans le temps. Pour certaines classes de signaux et
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d'images, l'analyse en ondelettes fournit des informations plus précises sur les données de
signal que d'autres techniques d'analyse de signal.
Les applications courantes des transformées en ondelettes comprennent:
— Traitement vocal et audio.
— Traitement d'image et vidéo.
— Imagerie biomédicale.
Applications 1D et 2D en communications et géophysique [2].

11.9.1. La différence entre la transformée en ondelette discréete (TOD) et la

Itransformée en ondelette continue (TOC)

Nous prenons un exemple qui montre la différence entre la TOC et la TOD. Et qui montre
comment I'analyse a I'aide d'ondelettes peut détecter I'instant exact ou un signal change. Pour
cela on Utilise un signal discontinu qui se compose d'une onde sinusoidale lente brusquement
suivie d'une onde sinusoidale moyenne, apres on effectue la transformée en ondelettes
discréte (TOD) au niveau 5 en utilisant I'ondelette de Haar, en fin on développe les

coefficients d'ondelettes discretes pour le tracé [2].

Signal analysé

11—~~~ 7~ T T T T T T T T T T T T R T T T
/ \\\ L / \ L ,/ “ ‘H H H “ ‘ ‘ ‘H H ‘ H
A WA N i
of \ /] \ \ Il
\ / \ / L ‘\“ | “ ““ |
-1 \—/ 4 N~ ¢ | H ) L r‘J ‘ \ H U ‘ H H U‘ I3
(o] 200 400 600 800 1000

transformation discrete, coefficients absolus.
1 1 1 1 1 L '] T 19

Niveau
a b w N P
]
1

r r r r r r r r r
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Figure 11.15. Transformée en ondelette discréte

Maintenant, On effectue la transformation en ondelettes continue (TOC) et visualisez les

résultats :
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E =
= 10
102
100 200 300 400 S00 600 700 800 SO0 1000
Sample
Figure 11.16. Transformée en ondelette continue
Remarque :

Si nous regardons simplement les coefficients TOC les plus fins, nous pouvons localiser

précisément le changement de fréquence.

0.7

0.5

0.4 -

0.2 | '("‘“

01 -

Figure 11.17. Changement de la fréquence

Cet exemple montre un avantage important de I'analyse en ondelettes sur Fourier. Si le
méme signal avait été analysé par la transformée de Fourier, nous n'aurions pas pu détecter

I'instant ou la fréquence du signal a changé, alors qu'il est clairement observable ici [2].

11.10. Distribution de Wigner ville

On calcule la distribution de Wigner-Ville d'un signal modulé en fréquence linéaire et on

verifie les propriétés suivantes:

— Le DWV est réel.
— Le DWV contient des termes négatifs.
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Le DWV conserve les supports temps et fréquence du signal.

il est possible d'obtenir des distributions d'énergie 1D (densité spectrale et puissance
instantanée) en tant que distributions marginales du DWV.

Ilustrer le principal inconvénient de cette distribution, lié aux termes d'interférence, qui se
produisent si le signal contient deux atomes ou plus. Générez un mélange de trois sinusoides
tronquées, deux d'entre elles commencant au temps 1t, et ayant les fréquences 1f et 2f, et la
troisieme commencant au temps 2t, et ayant la fréquence 1f.

Tracer la distribution Wigner-Ville de ce signal et identifier les interférences de temps et de

fréquence. Concentrez-vous particulierement sur les aspects suivants:

la localisation d'interférence a égale distance entre les deux atomes temps-fréquence.

la nature oscillante des interférences.

le lien entre la fréquence d'interférence et la localisation des deux atomes.

distribution de W igner-Ville

domaine temporel

Domaine spectral

10 o © 15
= 8 0.5\ MNNMW”‘»
= 10 r 1
© 6 //// ‘ \
2 or
S 4 - 5| _
2 2l -0.5r
O _1 & 0 L
0 5 10 0] 10 20 (0] 5 10
temps(ms) temps(ms) fréquence(kHz)
Section effi de frég WVD Marginal dans le temps Marginal dans la fréquence
0.4 0.8 1
i L ‘ f
0.3 0.6 0.8 WLMV\(W\ \
0.2} M 0.6 \;“ ||
0.4} j
0.1r 0.4
0 @2 0.2+
-0.1 (0] 0
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Figure 11.18. Résultats de la distribution de Wigner-Ville
En utilisant les commandes ci-dessous, on peut voir que la partie imaginaire du DWV est

nulle (en fait, elle est égale a la précision du calcul).

max (max (real (W)))

0.3959

ans

max (max (imag (W) ) )

6.5943e-015

ans
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Le type de modulation du signal peut étre facilement identifié a partir de sa représentation
temps-fréquence du signal. Il est également clair a partir de cette image que le support de
temps (1-9 ms) et le support de fréquence (2-8 kHz) sont conserves.

La section de fréquence met en évidence les valeurs négatives du DWV. La derniére
propriété peut étre facilement vérifiée en comparant les marginaux de temps et de fréquence
et les représentations initiales de temps et de fréquence du signal.

Enfin, I'énergie du signal peut étre récupérée de sa distribution de Wigner-Ville comme
indiqué ci-dessous:

sum (sum (W) )

ans = 79.9730 - 0.00001

sum(x."2)

ans = 79.9883

distribution de Wigner-Ville = domaine temporel Domaine spectral
2 100
§ 1L 1 80r
-
ol 60 r
= 40 [
2 | _
= ) ZOMMN
-2- : 0
0O 10 20 30 0 20 40 0 5 10
temps(ms) temps(ms) fréquence(kHz)
Section effi de fréeq WVD Marginal dans le temps Marginal dans la fréquence
0.01 2.5
0.005 ' ! 2 1 39
1.5¢ 1 20t
0 "
1r 1 10r
'0005 [ 1 05 L H J 0 L
-0.01 ’ 0 -10 -
0 20 40 0 20 40 0 5 10
temps(ms) temps(ms) fréquence(kHz)

Figure 11.19. Distribution de Wigner-Ville de la somme de trois sinusoides tronquées
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illustration des interférences
0.5
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Figure 11.20. Interférences liées a la distribution Wigner-Ville

Voyons d'abord les interférences qui se produisent le long de I'axe horizontal, autour de 2500
Hz, c'est la moyenne des fréquences correspondant a deux des composantes du signal (f1 =
1000 Hz, f2 = 4000 Hz). Une coupe suivant cet axe (premiere courbe) montre la nature
oscillante de ces interférences. La période oscillante est de 0,33 ms, ce qui est I'inverse de la
distance séparant ces deux premiers atomes (3 kHz).

Les deux composantes du signal ayant la méme fréquence (1f), mais retardées dans le temps
de 20 ms, entrainent des interférences temporelles. Leur période est l'inverse de cette
temporisation (0,05 kHz) et peut étre lue sur la section le long de l'axe des fréguences
(deuxieme courbe).

La troisieme interférence se produit entre les deux sinusoides avec des localisations
différentes en temps et en fréquence.

Enfin, nous notons que les sinusoides ne sont pas représentées comme des lignes droites
dans le plan temps-fréquence. En effet, elles sont bordées de plusieurs raies paralléles
évanescentes. La troisieme coupe indique une variation de type «sinc» de leurs amplitudes,

conséquence de la troncature sinusoidale.
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11.11. Conclusion

Dans le deuxieme chapitre On peut déduire de cette étude que les différentes méthodes
utilisées donnent des résultats sensiblement différents, la TF reste un outil important en
Traitement du Signal. Sa version rapide FFT. L'évolution a la TFCT a permis de tenir compte
dans I'analyse des signaux de la non-stationnarité en considérant alors une stationnarité par
morceaux. Seulement, il est nécessaire d'adapter la taille et la forme des fenétres utilisées,
selon les résolutions temporelles et fréquentielles désirées. Ces derniéres étant antagonistes, il
faut réaliser un compromis et parmi les fenétres connues, la fenétre Gaussienne constitue le
meilleur choix. La TFCT a fenétre Gaussienne n'est autre que la TG. Malgré le compromis
ainsi réalisé, certaines irrégularités tres bréves du signal ne sont, quand méme, pas suivies par
la TG dont les fonctions ont des supports fixes, d'ou lI'idée de Morlet et Grossman, d'introduire
un paramétre d'échelle en opérant une dilatation des fonctions. La Transformée obtenue est la
Transformée en Ondelettes (TO). Depuis la TO a subit certaines évolutions, notamment par
Meyer, Daubechi et Mallat (Théorie des bancs de filtres). Il en découle différentes familles
d'Ondelettes personnalisées en fonction des signaux a traiter et des applications. Avec le
développement de la science, les scientifiques sont venus a une autre fagon d'étudier le signal,

que nous verrons au chapitre trois.

42



O
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CHAPITRE 111 Méthode De Décomposition De Fourier (fdm)

I11.1. Introduction

Il existe de nombreuses méthodes de traitement et décomposition des signaux (Fourier,
TFCT, Ondelette, etc.,...) comme nous avons vu dans le chapitre précédent.

Dans ce chapitre nous présentons une méthode récente est la méthode décomposition de
Fourier FDM introduit par Singh P et all en2017 [1]. Nous montrons I’efficacité de la
méthode FDM au décompose les signaux multi composantes et débruitage du signal parole et

le plus avantageuse par rapport aux autres méthodes d’analyse de signaux non stationnaire.

111.2. LA méthode de décomposition de Fourier(FDM)

Cette partie est basee sur les travaux de référence [1].
111.2.1. Définition

Le FDM est une méthode adaptative de décomposition du signal basée sur la théorie de
Fourier bien établie et I'approche en phase zéro (ZPF). Il décompose un signal x (n) de
longueur N, en un ensemble de m fonctions de bande intrinséque de Fourier (FIBF), {c [n]}
telles que :

x[nl = ao + XX, ¢ [n] (1.2)
Ou a,, est la valeur moyenne du signal, et ¢;[n] ... ... cyi[n] sont les FIBF modulées en
amplitude / fréquence (AM-FM) qui sont adaptatives, locales, complétes, orthogonales ou
LINOEP gréace a la décomposition [2].
Un schéma de principe du FDM qui est un banc de filtres & phase zéro basé sur DFT de ce
banc de filtres est défini comme :
Hi[K]=1. (ki1 +1) <k<ket(N—k;_1—1)

=0 autrement

Ol 1<i<Mky=0;ky =—ethy =" siNestimpair. (111.2)

k; est la fréquence de coupure supérieure de i la bande et M est le nombre de bandes de

fréquences souhaitées, le composant c;[n] est obtenu par la DFT inverse (IDFT) comme :

c;[n] = N3 [H, (KX K] exp (L) (11.3)
o)
X[n] = = ¥N=3 x[n] exp (— 25 est le DFT du signal x[n] (11.4) [2]
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L'objectif principal de cette étude est de développer une nouvelle méthode de
décomposition adaptative, entierement basée sur la théorie de Fourier, pour obtenir une
représentation unique du signal multi-composant comme une somme de la valeur moyenne et
des signaux mono-composants non stationnaires satisfaisant les propriétés présentées dans la
définition précédente Les conditions nécessaires pour qu'un ensemble de vecteurs de base
représente une serie temporelle non linéaire et non stationnaire sont I'exhaustivité,
I'orthogonalité, la localité et I'adaptabilité. Les FIBF respectent intrinsequement toutes les

conditions nécessaires grace a la décomposition proposée.

111.2.1.1. Méthode de décomposition de Fourier en temps continu

Dans cette section, nous proposons un FDM a temps continu (CT-FDM) qui décompose un
signal en un ensemble de FIBF. Les données disponibles sont généralement de durée limitée,
non stationnaires et générées a partir de systemes qui peuvent étre non linéaires. Soit x (t) un
signal a valeur réelle et limité dans le temps dans l'intervalle t; < t < t; + T, .Nous construit

une extension périodique de ce signal comme xr, (t) = i, x(t — kT;) tel que:

B . (1 Sit; <t<t;+T,
x(t) = 27, (Ow(t) Ou w(t) = { . e, (111.5)
L'expansion de la série de Fourier de xr, (t) est donnée par :
x1,(t) = ag + XxZi[agcos(kwot) + bysin(kwyt)] (111.6)
N -1 t1+Ty
Ou  wy=2n/Tyrad s™" ag = (1/Ty) [, °*xTo(t)dt,
ag = (2/Ty) ftt11+T° xTycos(kwot)dt et by = (2/Tp) fttlHTO xTpsin(kw,t)dt
En utilisant la représentation exponentielle complexe des fonctions :
COS(kWO t) — [exp (Jkw_0 t)+zexp (=jkw_0t)]
Et
exp(jkwyt) — exp (—jkwyt
sin(kwt) = p(jkwot) . p (—jkwot)
2j
Nous peut ecrire (I111.6) comme :
xTo(t) = ag + 5 %o [Ci exp(ikwot) + crexp (—jwot)] (111.7)
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Ou Ck =a—jbr et cp = ai +j by

D'aprés (111.7), il est clair que :
Ou la fonction analytique :

zTo(t) = Xi=1 Cx exp(jkwot)
(111.9)

Est un conjugué complexe de :
ZTo(t) = X1 Cr exp (—jkwot)
Et Re{zT,(t)} désigne la partie réelle de zT,(t). Afin d'obtenir un ensemble de FIBF
analytiques (AFIBF). On écrit zT,(t) comme :
2Ty () = TN, a; exp (i (1) (111.10)
Ou, dans la recherche directe (balayage basse a haute fréquence (LTH-FS) low to high

frequency scan) des AFIBF :
a;(Dexp (jp1(8) = Tk, i exp (kwot),
az(exp (o2 (£) = T2, +1) Ck €xP Gkwot) ...,
am(Oexp (ou(t) = Liz(ny_,+1) Ck €Xp Jkwit) .
Ainsi, en général, nous pouvons écrire :
a;(Dexp (@i () = YLy, 41k exp(kwot) fori =1,...,M (111.112)
Avec N, = 0 et Ny, = oo . Les FIBF sont les parties réelles des AFIBF présentées en (111.11).
Afin d'obtenir un nombre minimum d'AFIBF en LTH-FS, pour chaque i, commencez
par (N;_; + 1)et ajoutez plus de termes jusqu'a ce que la valeur maximale de (N;) soit atteinte
de telle sorte que (N;_; +1) < N; < ooet
a;(t) 2 0,w(t) =228 > 0, vt (111.12)
Ou a;(t) etw;(t) = 2rf;(t) sont respectivement IA et IF de la ieme FIBF. Il est facile de

constater qu'une telle décomposition est toujours possible. De méme, en recherche inversee
(de balayage haute a basse fréquence (HTL-FS)) des AFIBF, on obtient :

a;(t)exp (jo1(t)) = Xi=n, ck exp (jkwt) a,(t)exp (o, (t) =
Yri vy Ck €xp Gkwot) , .., ay (D)exp (jou(t) = T2 o exp (kwot) .
Et les limites inférieure et supérieure de la somme dans (I11.11) passeraient respectivement a

k=N; a (Ni — 1-1), avec Ny = et Ny = 1. Ici, nous commengons par (N;_; — 1),
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diminuons et sélectionnons la valeur minimale de Ni telle que 1<Ni< (Ni — 1-1) et (111.12)
soit satisfait pouri=1, ..., M.

Nous observons que (I11.10) a précisément la forme qui dans la littérature est appelée
expansion de Fourier généralisée. De plus, cette représentation est compléte, orthogonale,
locale, adaptative et purement basée sur Fourier. Ainsi, nous avons présenté une expansion de
Fourier spécifique au signal généralisée d'une série chronologique en (111.10) par la méthode
de Fourier elle-méme. L'amplitude variable et I'lF ont amélioré I'efficacité de I'expansion en
étendant le signal en nombre fini de FIBF analytiques en (111.10), et ont permis a I'expansion
de prendre en charge des données non stationnaires. Ainsi, nous avons obtenu une
représentation d'amplitude et de fréquence variable, alors que I'expansion de Fourier classique
fournit des amplitudes constantes et une représentation a fréquences fixes.

Pour chacune des FIBF, I'amplitude a;(t) et la fréquence f;(t) sont fonction du temps, par
consequent, nous définissons le TFD tridimensionnel {(¢t), f;(t), a;(t)} damplitude comme le
spectre de Fourier-Hilbert (FHS) H(f,t). Le spectre marginal de Hilbert (MHS), dérive du

spectre de Hilbert. De méme, nous définissons la FHS marginale (MFHS) a partir de la FHS
commeH(f) = fOT"H(f, t)dt. Le MFHS offre une mesure de la contribution totale 1A (ou

énergie) de chaque fréquence dans un sens moyen. La fréquence dans H (f, t) ou H (f) a une
signification différente de l'analyse spectrale de Fourier. La présence d'énergie a chaque
fréquence dans MFHS H (f) signifie que, dans la durée totale du signal, il est plus probable
gu'une telle onde (FIBF) soit apparue localement. La fréquence dans le MFHS indique
seulement la probabilité qu'une oscillation avec une telle fréquence existe. Le temps
d'occurrence exact de cette oscillation est donné dans le FHS complet. La densité d'énergie
instantanée (IE), qui peut étre utilisée pour mesurer la variation d'énergie avec le temps, peut
étre définie comme E(t) = f({M H? (f,t)df, ol fyest la fréquence maximale du signal. A
partir de (111.6), nous obtenons I'énergie du signal x (t) (ou la puissance du signal xT,(t)) par
le théoréme de Parseval comme E, = a? + %Z?‘;l[aﬁ + b2] , et a partir de (111.9) énergie du
signal analytique (ou puissance du signal zT,(t)) commeE, = Yo_,[a? + b2]. Par

conséquent, la relation entre E, et E,est donnée parE, = a3 + EZ/Z. Par conséquent,

I'énergie du signal moyen zéro est la moitié de I'énergie de son signal analytique. Nous
observons que le FDM suit un modele de systéme non linéaire a invariant dans le temps

(NTI), et donc c'est une opération ZPF non linéaire dans le temps pour décomposer un signal
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en un ensemble de FIBF. Le FDM est non linéaire car il ne suit pas le principe de
superposition, c'est-a-dire qu'il existe n signaux {x;}j=;: FDM XL, x1] # Y=, FDM[x] [3].

111.2.1.2. Méthode de décomposition de Fourier discrete

En pratique, les signaux temporels continus sont genéralement discrétisés pour un traitement
ultérieur par un dispositif informatique; par conséquent, nous présentons le FDM pour le
signal discret. Soit, x [n], un signal discret de longueur N. En utilisant la TF discret (TFD),

nous pouvons écrire X [n] comme :

x[n] = 25 X[Klexp (55) (111.13)

ou X[k] = (1/p) ZNzd x[n]

pair (on peut procéder de la méme maniére lorsque N est un nombre impair), alors X [0] et X

[N / 2] sont des nombres réels; et nous pouvons écrire X [n] comme :

x[n] = X[0] + Zg/j’fl X[Klexp (j2mknN) + X [ ]exp(]nn) + ZN X[K]exp (sznn/N)

(111.14)
Puisque x [n] est réel, donc :
2K
2] = 5,2 x[Klexp I/ )
Est un conjugué complexe de :
- j2Tk
22[n] = By, o, X[Klexp 70/
Et nous pouvons écrire (111.14) comme :
x[n] = X[0] + 2Re'{z1[n]} + X[N2](-1D)" (111.15)

Ou Re {z1 [n]} désigne la partie réelle de z1 [n]. Maintenant, nous écrivons le signal

analytique z1 [n] comme :
1 j2Tk .
52 X[Klexp (252 = $4 . q;nlexp (joi[n]) (I11.16)
Ou, en recherche avancée (LTH-FS) de I’AFIBFs, on obtient :
a;[n]exp(igs[n]) = Tyt X[Klexp (550) , az[n ] exp(igz[n]) =

22=N1+1X[ ]exp( ) 7oy

12nkn
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ulnlexpGoyln]) =X K/Z(NLH)X[K]exp ! ., en générale :

’2”"") (111.17)

nlexp(jgi[n]) = Tyty_ 1 X[Klexp

Avec N, = 0etNy = (N /2 —1). Afin d'obtenir un nombre minimum de FIBF en LTH-
Fs, pour chaque i, on balaye de (N;_; + 1) a (N /2 — 1), on obtient une valeur maximale de
N; telle que (N;_; + 1) <N; < (N /2 — 1), etlaphase ¢;[n] est une fonction augmentant

de fagon monotone, c'est-a-dire une estimation de I'lF discret

wi[n] = (@i[n + 1] — @i[n]) = 0,¥n (111.18)

Ou

w[n] = (& > 0,vn (111.19)

Et amplitude a;[n] > 0, vn et pour i =1, ..., M. On observe qu'une telle décomposition existe
toujours. Une estimation du FI discret par (111.19) présente les avantages suivants: (i) il est
non biaisé et a un retard de groupe nul (GD) pour les signaux modulés en fréquence linéaire,
et (i) il correspond au premier instant en fréquence d'un certain nombre de TFD. De méme,

dans HTL-FS pour les FIBF, nous obtenons :

. N/Z—l j2mKn .
ai[n] exp(jos[n]) = X, % X[Klexp (< —).az[n] exp(j@;[n]) =
e X[Klexp (559,
e 21K
am[n] exp(jou[n Z X[Klexp (— n)

Les limites inférieure et supérieure de la somme de (111.17) passeraient respectivement a

K=N;_; a (Nj.;—1), avecN, = N/2, Ny =1 Dans ce cas, pour chaque i, nous
scannons de (N;_;— 1) a 1, on obtient la valeur minimale de N; telle que
1<N;< (Ni —1-—1)etlaphase ¢;[n] est une fonction augmentant de fagcon monotone.
Il est intéressant de noter que FDM fournit deux vues différentes de la distribution TFE, a
savoir des fréquences basses a hautes et des vues hautes a basses fréquences d'un signal. Selon
le signal, les deux vues peuvent étre les mémes ou elles peuvent révéler deux types différents

de caractéristiques du signal [1].
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I11.2.2. Reconstruction optimale du signal dans le cadre de la methode de

décomposition de Fourier

Bien que I'EMD soit une méthode générale d'analyse des signaux non linéaires et non
stationnaires, il s'agit d'une méthode empirique et n'a donc pas encore de description
mathématique formelle. De plus, la méthode EMD nécessite des parametres définis par
I'utilisateur tels qu'un critére d'arrét et un type d'interpolation, qui affectent ses performances
d'analyse de signal. Comme méthode alternative pour I'analyse des signaux, le FDM proposé
par Singh et autre. A une base mathématique plus concréte par rapport a 'EMD. En tant que
nouvelle méthode de décomposition du signal, le FDM est également exempt de certaines
limitations telles que le critere d'arrét, un type d'interpolation, le mélange de modes et les
artefacts d'effet final dont souffre I'EMD. D'un autre c6té, similaire & l'algorithme EMD
conventionnel avant les propositions de Weng et Berner, a I'neure actuelle, il n'y a aucune
implication sur I'optimalité de reconstruction du FDM. Il est prévu que le mangue d'optimalité
limitera la capacité de récupération du signal du FDM, en particulier en présence de
perturbations telles que les interférences et le bruit. Comme suggestion pour surmonter cette
limitation et ses effets, donc, ils proposent d'adapter les inférences mathématiques

développées en FDM pour une reconstruction optimale du signal.

Le FDM est basé sur la représentation d'un signal & échantillon N de valeur réelle x (n) selon
la transformée de Fourier discrete inverse (IDFT) comme suit

x(n) = X(0) + Refz(m)} + W)X (NV/,) (111.20)

Ou N est un nombre pair et X (k) exprime les coefficients DFT a N points pour k =0, 1,...,
N-1. Les N coefficients DFT X (k) obtenus en appliquant la transformée de Fourier rapide
(FFT) bien connue), I'algorithme du signal a N échantillons x (n) donne les composantes de
fréquence allant de 0 a f; Hz, ou f; désigne la fréquence d'échantillonnage. Chaque

composante a une fréquence de f = ka/N correspondant a l'indice de fréquence k. Dans

(II1.13), Re {z (n)} représente la partie réelle du signal analytique z (n) définie par

2(n) = 25,727 X (K)exp (2™ = 1L, wi(mer o (m.21)
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En considérant (I11.13), la représentation définie par (III.14)est la premiere forme d'obtention
des FIBF en évaluant la fréquence instantanée (IF)
fi(n) = (15 [ei(m+ 1) = @;(m)], ¥n (111.22)
Selon
wi@eei® = 23N xge N i=1,2,.,T (II1.23)
Avec No=0,Np=N/,—1 etn=0,1,...,N-1.

Le point clé pour obtenir les FIBF est la détermination des indices de
fréquence Ny, N,,..., Nt_;. Ces indices sont déterminés comme suit. Chaque indice N; est
recherché dans l'intervalle de [ N;_; + 1, Ng] pouri =1, 2,..., T - 1. L'équation (III.16) est
évaluée pour chaque valeur de N; dans cet intervalle, puis phase instantanée (IP) ¢;(n) est
calculé. En utilisant les IP correspondant aux valeurs de N; allant de N;_; + 1 a Nt dans
(II1.15), les IF correspondants f;(n)sont calculés. Ainsi, la valeur maximale de N;
satisfaisant a la condition de f;(n) > 0 est déterminée comme N; .Cette procédure est

nommeée comme le balayage de basse a haute fréquence (LTH-FS). Par conséquent, les FIBF

Q;(n) sont déterminés comme [3] :
N: j21'[kr1/
Q;(n) = Re{2 Zk;Ni_1+1X(k)e N } (11.24)

Pouri=1,2,..,Tetn=0,1,...,N-1.

Il est noter que la procédure LTH-FS nécessite des opérations inutiles augmentant le temps
de traitement et la mémoire lors de la détermination des indices de fréquence N;, No,...,

Nt_,. et donc des FIBF. Pour rendre la procédure LTH-FS plus pratique, la procédure
suivante, appelée LTHFS modifiée (M-LTH-FS) est proposée. La procédure proposée pour
obtenir les indices de fréquence N1, N2,..., Nt_; [3].

111.2.2.1. Comparaisons entre le Fourier, I'ondelette, I'EMD-Hilbert et le FDM proposé

dans I'analyse des données

Tableau I11. 1. Comparaison entre le Fourier, I'ondelette, 'EMD-Hilbert et le FDM [1]

Fourier L’ondelette EMD-Hilbert FDM
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La base a priori a priori Adaptative a priori->
adaptative
La fréquence convolution: Convolution: | Différenciation: | Différenciation :
globale régional local local
L’incertitude oui Oui Non Non
présentation | fréquence- fréquence- fréquence-temps- | fréquence-temps-
énergie temps-énergie | énergie énergie
Non-linaire non Non Oui Oui
Non- non Oui Oui Oui
Stationnaire
L’harmonique oui Oui Non Oui - non
base Achevée Achevée Empirique Achevée
théorique

111.3. Simulation et Résultat d’un signal artificiel

L’objectif de la méthode FDM est de décomposition un signal de facon adaptative en
signaux mono-composante oscillantes qui posséde une seule fréquence a chaque échantillon
par I'utilisation d’un processus de tamisage. Chaque composante est une forme d’onde de

moyenne nulle.

On prend un exemple sur Matlab de Décomposition d’un signal multi-composant artificiel
composé de 4 fréquences :
x = cos(20 * pi * t) + cos(60 * pi * t) + cos(100 * pi x t) + cos (140 = pi * t)

Apres I’exécution, on obtient deux figures

— La premiére figure est celle du signal multi-composant x est sa transformée de Fourier
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Figure I11.1. Représente un signal multi-composant x(t) est sa transformée de Fourier

La deuxieme figure représente les représentations temporelles et fréquentiels des

signaux mono-composantes FIBF obtenus apres la décomposition du x par FDM :
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Figure 111.2. La décomposition par FDM du signal artificiel
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I11.4. Simulation et Résultat d’un signal réel

111.4.1. La parole

La parole au analogue est un support d’information spécifique aux étres humains pour se
communiquer entre eux, et au numérique est un signal réel, continu, d’énergie finie et non
stationnaire. Sa structure est complexe et variable avec le temps. Sa composition est la

suivante [4] :
A : Aléatoire: sons fricatifs et B : Du bruit

C : Impulsionel: phase explosive des sons occlusifs et D : Pseudo-périodigue : sons voisés

Signad Temproeal oe maot SKI

100
Al
;g &0 i
-160 |
- 150 'A ' G ' '
0 (e .2 0.2 04 5.5

Tewnips

Figure 111.3. Représentation temporelle du signal parole

111.4.2. Exemple de décomptions d’un signal parole par FDM

On utilise un signal s(t) a partir de la base de données TIMIT [9], comme le montre la
Figure Ill.4a et on I’ajout un bruit blanc gaussien b(t) représenté par la Figure 111.4b, on
obtient un signal parole bruité s,(t) = s(t) + b(t) comme le montre la Figure I1ll.4c. Ensuit
on applique I’algorithme FDM sur ce signal bruit¢ a fin de le décomposer en plusieurs
signaux mono-composantes FIBFs avec s,(t)=YN FIBFn avec N nombre de
composantes obtenus apres la décomposition de s,(t) pour un objectif de débruitage dans la

suite.
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Figure 111.4. (a) Signal parole originale s(t) (b) Bruit blanc gaussien (c) Signal parole
bruité sp(t)

La Figure 111.5. montre les différents spectres des signaux précédents en utilisant la

commande Matlab fft comme suit S(f) = fft (s(t)) B(f) = fft (b(t)) etSy(f) =

frt (sp®),
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Figure 111.5. (@) Spectre du signal parole originale s(t) (b) Spectre du bruit blanc

gaussien (c) Spectre du signal parole bruité s, (t)
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Figure 111.6. Trongon du signal traité (a)Tron¢on du signal parole bruité, (b) Son spectre

Pour simplifier le calcul on prend seulement un troncon de 2048 point du signal s,(t)
comme présente sur la Figure 111.6, et on procéde la déecomposition, Le résultat de cette
décomposition est présenté par les Figure 111.7 a 111.10 dont il y a 25 FIBFs.
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Figure 111.7. Des FIBFs de 1 a 6 obtenus de la décomposition par FDM d'un signal de parole
sp(t)
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Figure 111.8. Des FIBFs de 7 a 12 obtenus de la décomposition par FDM d'un signal de

parole s, (t)
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Figure 111.9. Des FIBFs de 13 a 18 obtenus de la décomposition par FDM d'un signal de

parole s, (t)
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Figure 111.10. Des FIBFs de 19 a 24 obtenus de la décomposition par FDM d'un signal de

parole s, (t)

On teste ici I’application de I’FDM pour le débruitage en utilisant une approche simple
appelée « naifyy. Notre objectif n’est pas 1’obtention d’un débruitage optimal et sans perte,
mais de présenter un exemple pratique de I’utilisation de la méthode FDM dans le traitement

de la parole.

L’idée est facile, on peut préjuger que le bruit est contenu dans les premieres composants,
qui contiennent les fréquences les plus élevées puisque il s’agit d’une méthode HLS, pour la

version LHS le bruit est contenu dans les derniers composants.

Donc, I’idée de base de cette approche est tout simplement de retirer les premicres
composantes (HF) consécutives (FIBF 1, FIBF 2, FIBF 3,...). Les résultats obtenus sont
présentés dans la Figure 111.11. Chaque courbe représente la somme partielle des FIBFs du
signal bruité, ou I’on enléveFIBF 1, puis FIBF 1 etFIBF 2, puis FIBF 1 et FIBF 2 et
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FIBF 3 ,.....) en partant toujours de la plus oscillante. Donc les signaux débruités obtenus

sont données par : s4;(t) =

N JFIBFn,sg(t) =YY _,FIBFn,st) =YN_sFIBFn, .

A 1'eeil, 1a Figure 111.11. montre que la qualité de signal debruité dépend des FIBFs éliminés

lors de la reconstitution du signal rehaussé.

(@)

0.05

-0.05

0.05

O

-0.05

0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12

i M‘m| i “ 4N |
Wi Mw i

002 0.04 006 0.08 0.1 0.12

e L dluitiLe i

H H’ ‘l LA

il

0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12

(b)
0.05 0.05
3 I I i
ol Il I\‘ I\‘\l il | PN “1““ “I“ ”’h h H‘” (it it ‘ il ‘I\ o]
005k L | 0.05
0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
0.06
0.04 | 0.05
0.02 I \HM AT TN L
-0.02 L LN w T i‘ 1
-0.041 3 F -0.05

‘H HI‘]\\\‘\M‘ H\\ hu
L \r‘w\uvuu‘ i

0.02 004 0.06 0.08 01 012

0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12

(d)

(e)

(f)

Figure 111.11. Reconstructions partielles successives du signal bruite,

(2) sa1(t) = Zn=2 FIBF 1, (b) S42(t)

(d) 544(t) = XN_4 FIBF n (€) 545()

=YN_FIBFn (f) s46(t)

=YN ,FIBFn (c) sq3(t) =¥N_; FIBF n,

=yN .FIBFn

On observe d’apres la Figure 111.15 que la technique Naif a rehaussé le signal bruité par un

bruit blanc gaussien mais cette technique reste n'est pas performante a cause que les FIBFs

éliminés susceptibles d'avoir des informations utiles.

111.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté: La méthode de décomposition de Fourier (FDM),

basée sur la référence [3], ensuite nous avons appliqué cette methode sur deux types de

signaux, artificiel et réel. Le signal réel choisi est la parole, dans le but d’éliminer le bruit a

I’aide de la technique FDM.
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Conclusion générale

L’objectif de ce travail est d’introduire de nouveaux outils de traitement et d’analyse des
signaux non-stationnaires [3]. Donc nous avons proposé une nouvelle approche basée sur
FDM. Qui peut étre considérée comme un banc de filtres passe-bande basés sur la
segmentation du spectre de Fourier. Pendant ce temps, une réduction mathématique
rigoureuse basée sur FFT est également fournie.

Pour justifier I'efficacité de la méthode proposée, plusieurs méthodes sont présentées et
testées pour I'analyse des signaux stationnaire et non stationnaire. Ces expériences révelent
que I'approche proposée est capable de séparer les signaux susmentionnés. Au début, nous
avons comparé entre les transformeées de Fourier continue, discret et transformée de Fourier a
temps discrete sur les signaux stationnaires, avec l'efficacité de ces méthodes mais elles
restent incompléte pour les signaux non stationnaire, car ils ne donnent pas de résultats
satisfaisants.

Ensuite, Nous avons présenté les méthodes d’analyse des signaux non-stationnaires et il
s’agit de I’analyse temps-fréquence et 1’analyse temps-échelle. Pour ce qui est de 1’analyse
temps-fréquence on a traité la transformée de Fourier a court terme (TFCT) et la distribution
de Wigner-Ville (DWV). Pour la méthode temps-échelle on a traité la transformée en
ondelettes(TO). Jusqu'a ce que nous arrivions a la méthode que nous voulions étudier ¢’est la
méthode de décomposition de Fourier.

A l'avenir, la méthode proposée aurait des applications plus larges dans plusieurs domaines.
Par exemple, le génie civil, le génie mécanique, le génie sismique, etc. De plus, nous
étendrions I'FDM a une dimension supérieure. Par exemple, 2D-FDM pourra traiter des

images.
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