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CHAPITRE 1

INTRODUCTION

1.1 Introduction générale

La classification d’événements sonores est un domaine en pleine expansion. En effet, ces
méthodes sont favorisées par des avantages certains. D’une part, I'enregistrement de signaux
audio est moins cher et pergu comme moins intrusif que Uenregistrement vidéo [94]; le traite-
ment de ce signal est souvent plus simple et plus efficace dans certaines situations, il permet
donc de réagir rapidement. D’autre part, la baisse des cofits des microphones et leur présence
dans de nombreux appareils qui ont intégré notre vie courante — comme les téléphones mobiles,
les ordinateurs, ou encore les enceintes ou montres connectées — grace a 1’essor de 'internet des
objets (IoT), permettent de mettre en place facilement et a faible cotit des systemes de détection
d’événements sonores [190]. Ainsi, un tel systeme apparait comme idéal pour de nombreuses
applications allant du domaine du médical (détection d’appel a I’aide) [193] & la sécurité (détec-
tion d’intrusion) [194] en passant par des usages aussi variés que la détection de cris d’animaux
[180], d’environnements sonores [200] ou de présences.

L’installation de tels systemes requiert cependant de nombreuses connaissances a ’avance-
ment desquelles la recherche participe activement. En premier plan, le monde de la recherche
s'intéresse beaucoup a I'étude des algorithmes de détection d’événements sonores, que ce soit
sur I'aspect des algorithmes de classification ou d’extraction des descripteurs. La popularisation
des réseaux de neurones a notamment permis des avancées majeures en terme de performance
de classification et d’étiquetage des données utilisées [196]. Le développement de la recherche
reproductible et le partage des bases de données et algorithmes a également participé a ces
progressions. Le challenge Detection and Classification of Acoustic Sound Events (DCASE),
lancé pour la premiere fois en 2013 et qui a lieu tous les ans depuis 2016, est un acteur majeur
de la recherche mondiale dans ce domaine. Il donne chaque année I'impulsion pour la popula-
risation de nouveaux axes a travers différentes taches, qu’elles soient applicatives (détection de
chant d’oiseaux, de bruits intérieurs ou extérieurs...) ou orientées vers de nouveaux systemes
(détection mono ou multi-capteurs, détection associée a la localisation des sources...) [47, 74].

D’autre part, I'loT requiert de nombreuses transmissions sans fil, opérations parmi les plus
coliteuses dans les systémes a faible consommation d’énergie [72]. Or, pour des considérations
écologiques et financieres, il est nécessaire de minimiser la consommation d’énergie des commu-
nications sans fil afin de prolonger la durée de vie sans recharge des noeuds, tout en maintenant
un débit binaire assez haut pour ne pas entacher leur performance. Dans le domaine des ré-
seaux de capteurs sans fil, un tel compromis représente une importante problématique [108];
en effet, I’énergie d’une transmission augmentant exponentiellement avec la distance, il semble
intéressant d’utiliser des noeuds intermédiaires, appelés nceuds-relais, qui peuvent retransmettre
I'information, ou parfois diffuser une information complémentaire [46]. De nombreuses travaux
s’intéressent alors a la localisation de ces nceuds afin de connaitre les caractéristiques liées a
la position du capteur, et éventuellement choisir le placement ou le nceud le plus avantageux
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[222].

Si ces deux domaines de recherches sont prolifiques, peu de travaux s’y intéressent conjoin-
tement alors qu’ils sont intrinsequement liés dans un systeme réaliste. En effet, si 'on souhaite
conserver les bonnes performances obtenues en classification a ’aide de données en précision
infinie, il faut mobiliser d’importantes ressources afin de transmettre le plus fidelement possible
ces données. En revanche, si 'on souhaite travailler dans un systeme contraint en énergie, avec
des nceuds a faible consommation, il faudra réaliser un compromis entre la précision des données
transmises et la consommation d’énergie.

1.2 Motivations et problématiques

La problématique générale de ces travaux consiste a comprendre comment réduire la consom-
mation énergétique d'un dispositif de détection d’événements sonores distribué tout en main-
tenant les performances de cette détection a des niveaux satisfaisants. Le but est de pouvoir
implémenter un tel dispositif sur des réseaux de capteurs sans fil a faible consommation tels
qu’employés pour les applications de 'loT. S’agissant d’une thématique récente et encore peu
étudiée, nos travaux visent a explorer les contraintes et possibilités intrinseques a ce type de
systemes embarqués. Nous nous placerons pour cela dans le contexte de nceuds de capteurs
transmettant des descripteurs audio a un moniteur central réalisant la détection d’événements
sonores via un canal de communication sans fil.

Nos travaux s’ouvrent ainsi sur deux axes de recherche.

La consommation d’une communication sans fil Afin de comprendre comment diminuer
la consommation d’une transmission en limitant ’altération du signal et le débit de la
communication, nous nous intéressons au compromis entre les efficacités spectrale et éner-
gétique. Ces deux criteres mesurant la qualité du service sont en effet intrinsequement
liés. Afin d’évaluer au mieux ce compromis, nous cherchons a modéliser la consommation
de la communication de la maniere la plus réaliste possible. L’utilisation d’un nceud-relai
et son positionnement dans I'espace afin de réduire la consommation sont également des
sujets que nous souhaitons interroger.

La détection d’événements sonores La détection d’événements sonores, comme tout trai-
tement du signal, nous confronte a des obstacles de diverses natures que nous souhaitons
étudier lors d'une implémentation matérielle. L'un d’entre eux est la difficulté, voire 1'im-
possibilité de disposer en contexte réel de données encodées en virgule flottante comme
cela est habituellement considéré lors des tests sur calculateur. La quantification en vir-
gule fixe qui s’impose entraine alors des imprécisions sur le signal. Dans le cadre de nos
travaux, nous aspirons a comprendre comment la quantification puis la transmission de
descripteurs d’un noeud de capteurs a un moniteur central chargé de la classification peut
influencer les performances de celle-ci et, le cas échéant, comment y remédier. Cependant,
une implémentation matérielle n’apporte pas forcément que du négatif, et nous nous in-
terrogeons également sur les apports que peut amener la combinaison des signaux de
différents nceuds multi-capteurs.
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1.3 Contributions de nos travaux

Afin de répondre aux problématiques énoncées dans la section précédente, nous avons mené
des travaux qui nous ont conduit a apporter plusieurs contributions, tant dans le domaine de
la consommation d’énergie des réseaux de capteurs sans fil que de la détection d’événements
sonores. Ces contributions sont récapitulées sur la figure 1.1 pour chacun de ces champs de
recherche, et détaillées ci-dessous.

Modéle de conspmmatlon Section IV. 2.
avancé

Capacité d'un canal pour .
une source M-QAM Section IV. 3.
Consommation d’'une
communication sans fil

Compromis efficacités .
spectrale et énergétique Section IV. 3.

Utilisation et
positionnement d'un Section IV. 4.
noeud-relai

Quantification en virgule fixe Section V. 5.
des descripteurs

Contributions

Détection d'événements Transmission des
descripteurs'suruncanalide  IsT-Te (] MVAICH
sonores L
communication

Augmentation de données
en prevention des errenrs des IST=Toi (o s AVACH
décodage

FIGURE 1.1 — Visualisation des contributions apportées dans cette these

La consommation d’une communication sans fil

1. Dans la plupart des études, la consommation de 'amplificateur de puissance (qui dépend
de D'efficacité du drain et du PAPR) et celles du CNA et du CAN sont souvent simplifiées
a l'aide de coefficients constants, alors que différentes études prouvent que ces consomma-
tions dépendent en réalité de parametres du systeme. Si des modélisations avancées pour
chacune de ces composantes existent, elles sont généralement étudiées indépendamment
les unes des autres. Nous proposons dans cette these de joindre I’ensemble des connais-
sances avancées sur 'efficacité du drain, le PAPR et les puissances dissipées par les CNA
et CAN pour réaliser une analyse inédite de la consommation de la transmission d’une
source modulée par une modulation d’amplitude en quadrature (MAQ) (ou M-QAM) sur
un canal AWGN ou de Rayleigh en fonction de I’ES. Cette contribution est détaillée dans
la section 4.2.
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2. L’efficacité spectrale (ES) est en lien direct avec la capacité d’'un canal, qui elle-méme
est une fonction du RSB en réception. Dans nos travaux, nous proposons de compléter
I’état de I'art en exprimant la capacité d'un canal d’une source gaussienne sur un canal de
Rayleigh sous une forme davantage conforme aux simulations numériques. Nous exprimons
ensuite le RSB en réception en fonction de cette capacité. Pour les sources modulées par
M-QAM que nous considérons, des recherches indiquent qu’il est possible de déterminer
une pénalité de ce RSB par rapport a des sources gaussiennes, et que cette pénalité
peut étre exprimée en fonction de la seule PEB du signal re¢cu. Nous proposons alors de
nouvelles expressions de la pénalité en fonction de la PEB pour des canaux AWGN et de
Rayleigh. En particulier, la pénalité que nous proposons pour les canaux de Rayleigh est,
a notre connaissance, la premiere expression analytique exprimée en fonction de la PEB.
Ces apports sont présentés dans la section 4.3.

3. Les modeles de consommation d’énergie exprimant le RSB a partir de la fonction ré-
ciproque de la PEB ne sont pas intéressants pour calculer la valeur de I'ES optimale
minimisant cette énergie, car le calcul de cette réciproque meéne a des expressions diffi-
ciles & manipuler. En travaillant avec la notion de capacité et de pénalité du RSB par
rapport a une source gaussienne — comme décrit précédemment —, il est possible d’analyser
simplement I’ES optimale. Nous présentons ainsi une analyse poussée de I'’ES optimale a
partir du modele de consommation proposé. Les résultats de cette étude sont également
a retrouver dans la section 4.3.

4. Enfin, nous nous intéressons a la question de l'utilisation du nceud-relai dans la section
4.4. Nous étudions la consommation d’une transmission coopérative avec le protocole AF
en fonction de sa position dans un espace a une puis deux dimensions. Nous analysons
notamment dans quels cas 'utilisation d'un relai est avantageuse énergétiquement par
rapport a son absence, et comment évolue son ES en fonction de sa position.

Ces travaux ont mené aux publications suivantes :

— M. Lacroix, R. Rocher et P. Scalart, "Realistic power amplifier model for energy optimi-
zation in wireless networks', Inter. Symp. on Wireless Comm. Systems (ISWCS), 2021.

— M. Lacroix, R. Rocher et P. Scalart, "Advanced energy model and spectral efficiency
optimization in short-range wireless sensor networks", Inter. Conf. on Green Computing
and Comm. (GreenCom), 2021.

— M. Lacroix, R. Rocher et P. Scalart, "Realistic spectral efficiency analysis for energy-
efficient wireless communications”, a soumettre.

— M. Lacroix, R. Rocher et P. Scalart, "Spectral and energy efficiencies tradeoff analysis
from an advanced energy model in wireless communication”, a soumettre.

La détection d’événements sonores

5. Notre premiere contribution au champ du traitement audio est 'étude des possibilités
de quantification en virgule fixe d’un vecteur de descripteurs. Nous proposons alors une
analyse inédite de l'influence de ce codage et de la longueur de quantification choisie
sur les performances d'un GMM soustractif et d'un CRNN. Les résultats de ces travaux,
réalisés a partir d’apprentissages sur des données quantifiées ou non, sont exposés dans
la section 5.5.3.
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6. La quantification des descripteurs permet ensuite de les transmettre a faible cotit d'un
capteur-source vers un moniteur central via une communication sans fil. Cependant, une
telle transmission peut étre a 'origine d’erreurs qui amenent a décoder les mauvais des-
cripteurs en réception. Nous proposons d’analyser I'impact de ces erreurs sur la détection
d’événements sonores pour plusieurs longueurs de quantification et différentes PEB en
réception. On présente nos conclusions dans la section 5.6.3.

7. Nos analyses montrent que la transmission des descripteurs sur un canal de communica-
tion sans fil sont a l'origine d’une chute des performances pour le CRNN. Les erreurs de
décodage agissent en effet sur les descripteurs comme un bruit qui va perturber la détec-
tion des événements. En se basant sur plusieurs études qui insistent sur 'importance de
prendre en compte le bruit et toute irrégularité des signaux réels dans un algorithme de
classification, nous proposons une nouvelle méthode d’augmentation de données basée sur
un ajout artificiel d’erreurs de décodage pour prévenir 'impact de celles-ci sur la détection
d’événements sonores. Cette derniere contribution est détaillée dans la section 5.6.3.

1.4 Structure de la these

Cette these est structurée autour de quatre chapitres scientifiques qu’encadrent le présent
chapitre d’introduction ainsi qu'un chapitre de conclusion générale. Le plan de la these et la
structuration des chapitres par rapport a nos deux axes de recherche est récapitulé sur la figure
1.2.

— Le chapitre 2 s’axe sur la découverte d’un systeme de détection d’événements sonores. Il
introduit les notions essentielles pour comprendre les enjeux de la classification acoustique,
et passe en revue les outils nécessaires a la mise en place d’un tel dispositif, tels que les
BDD, les descripteurs ou les criteres de performance. Ce chapitre est également 1’occasion
de présenter et d’étudier les classifieurs de 1’état de I’art qui nous serviront dans la suite
de nos travaux, a savoir un GMM soustractif et un CRNN.

— Le chapitre 3 poursuit notre état de ’art, cette fois-ci dans 'optique de présenter le
concept d’une transmission sans fil, qu’elle soit coopérative (avec un nceud-relai) ou non.
Nous introduisons alors des notions telles que la modulation du canal, les atténuations
du canal physique, les protocoles coopératifs ou encore la combinaison de signaux en ré-
ception. Nous poursuivons en nous intéressant a la qualité de service qui peut étre fixée
par la probabilité d’erreur en réception, la capacité ou encore les efficacités du canal. Ces
différentes notions nous permettent de présenter le cceur de nos travaux en communica-
tion, a savoir la consommation d’une transmission point-a-point ou coopérative, et son
lien avec I'ES.

— Ces études sont prolongées par le chapitre 4, qui présente nos différentes contribu-
tions dans le domaine des communications sans fil. Une analyse de plusieurs modeles
de consommation est réalisée, suivie par la proposition d'une synthese de ceux-ci en un
unique modele. La capacité d’'un canal AWGN ou de Rayleigh est ensuite étudiée afin
de proposer une analyse réaliste de I'ES minimisant la consommation d’énergie d’une
transmission point-a-point. Notre propos est complété par une étude de la consommation
d’une communication coopérative employant un protocole AF en fonction de la position
du nocud-relai dans un espace a une ou deux dimensions. Nous discutons également de
I’ES dans cet espace et de l'intérét énergétique du relai dans différents contextes.
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— Finalement, le chapitre 5 propose une étude applicative de 'implémentation d’un dis-
positif de détection d’événements sonores sur un réseau de capteurs sans fil. Apres avoir
présenté le contexte général, nous étudions les possibilités de valoriser la présence de plu-
sieurs capteurs via une spatialisation de la classification acoustique. Nous nous intéressons
ensuite a la notion d’augmentation de données, souvent essentielle dans les systemes ap-
pliqués pour lesquels il est difficile de récolter suffisamment de données, et expérimentons
quelques méthodes. La derniére partie du chapitre porte sur I'analyse de I'influence sur la
détection d’événements sonores de la quantification puis de I’émission des descripteurs sur
un canal de communication sans fil. Des solutions & la dégradation des performances sont
apportées via un apprentissage réalisé sur données quantifiées et une technique originale
d’augmentation des données est proposée pour pallier ce probléme.



CHAPITRE 2

DETECTION D’EVENEMENTS SONORES

2.1 Introduction

Le cerveau humain est capable d’interpréter une multitude de sons différents. Cette capacité
n’est pas innée, elle se développe tout au long de la vie par apprentissage. La signification
attachée a ces sons peut étre abstraite (comme certains mots) ou plus tangible (comme le
chant d'un oiseau, des verbes d’actions, etc). On dissocie généralement la nature des sons selon
différentes catégories qui ont leurs caractéristiques et leur propre domaine de recherche : la
musique, la parole, et les sons environnementaux. L’apprentissage de ces sons, quelle que soit
leur catégorie, est généralement dit multimodal, c¢’est-a-dire qu’il ne s’appuie pas uniquement
sur le signal sonore lui-méme : le son est associé & un concept visuel ou une sensation (tondeuse
a gazon utilisée par le voisin, vibration du moteur en fonction de I'appui sur la pédale de
débrayage...) [107]. Une fois mémorisé, ce son n’a cependant pas besoin d’étre associé a une
autre source pour étre reconnu : on peut détecter une tondeuse sans regarder par la fenétre et
connaitre le comptage tour-minute de sa voiture a 1’oreille. Le processus d’apprentissage permet
en réalité d’associer un signal audio a ce qu’il représente, mais la reconnaissance de sa source
ne nécessite pas d’avoir plus que celui-ci. Par exemple, beaucoup de gens savent reconnaitre la
sonnerie d’une cloche d’église sans avoir jamais vu la cloche se mouvoir. Ces éléments extérieurs
participent alors activement a 1’étiquetage des événements acoustiques par notre cerveau. La
classification supervisée d’événements sonores tente de reproduire ce phénomene en déterminant
un modele statistique capable d’apprendre, a partir de signaux acoustiques et d’'un ensemble
d’étiquettes, a relier une portion de signal a un événement.

La classification d’événements sonores est un domaine de recherche en pleine expansion,
notamment de par ses nombreux domaines d’application et le développement des applications
de traitement du signal pour un large public. Elle est par exemple tres répandue dans la
surveillance acoustique [195]. Cela peut étre installé dans un milieu médical, pour des systémes
d’aide au maintien de I'autonomie chez les personnes agées [193], aux alentours de béatiments
pour des systémes de surveillance (détection d’intrusion, de bris de glace, de coups de feu...)
[194], ou encore dans le cadre d’application d’économie d’énergie pour piloter 'extinction des
lumieres ou des appareils de chauffage. Elle peut également étre un soutien a certaines équipes
de recherche, par exemple en ornithologie pour différencier les especes d’oiseaux [180]. Avec le
développement des objets connectés et la miniaturisation des microphones, des applications de
classification peuvent également étre développées pour 'assistance multimédia (extinction du
microphone lors d'une téléconférence quand il n'y a pas d’orateur, sous-titrage automatique
pour malentendants) ou sensibiliser les objets & leur environnement (téléphone dont la sonnerie
se coupe automatiquement dans un restaurant, robotique) [200]. Chaque application nécessite
une base de données appropriée, mais aussi le bon modele de classification muni des criteres de
performance correspondants a la tache visée.

Dans ce chapitre, nous commencerons par détailler le principe de la classification d’événe-
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ments sonores, en expliquant a la fois les différents types et étapes de classification, les carac-
téristiques du signal sonore ou encore la nature des classifieurs. Par la suite, nous établirons
un état de l'art des différents outils utilisés, tels que les bases de données et leurs caractéris-
tiques, les criteres de performance avec leurs spécificités et le compromis a réaliser entre eux, et
les descripteurs du signal audio. Enfin, on s’intéressera au fonctionnement de deux classifieurs
phares de 1’état de I'art en détection d’événements sonores : le GMM et le CRNN.

2.2 Généralités sur la classification acoustique

La classification de signaux audio environnementaux est un domaine qui a connu de récentes
avancées grace a la popularisation des méthodes d’apprentissage automatique, et en particulier
des réseaux de neurones. A ce titre, il s’agit d’'un domaine qui regroupe un grand nombre de
sous-domaines ayant chacun ses propres méthodes. Il s’apparente également a d’autres sujets
de recherche tels que la recherche d’information musicale ou la reconnaissance de la parole.
Néanmoins, la classification d’événements a ses propres caractéristiques sonores et ses propres
méthodes de classification.

Dans cette section, nous allons présenter I’ensemble des éléments constitutifs de la clas-
sification d’événements sonores. Dans un premier temps, on introduira les différents types de
classification existants, puis on expliquera les étapes d'un tel systeme. Dans un deuxieme temps,
on donnera les caractéristiques des données audio utilisées. Enfin, on listera les différents clas-
sifieurs utilisés dans la littérature et on justifiera nos choix quant aux classifieurs de référence.

2.2.1 Les types de la classification

La classification est le terme général utilisé pour définir les méthodes ayant pour but de
regrouper des échantillons manifestant une proximité acoustique sous I’égide d’une méme classe
supposée homogene. Pour déterminer quelles méthodes utiliser, il est nécessaire de répondre a
plusieurs questions qui permettent de dégager les objectifs du dispositif de classification.

Quel type d’apprentissage 7

Pour réaliser une classification acoustique, on entraine un modele statistique a reconnaitre
les caractéristiques qui différencient ou au contraire rassemblent ces échantillons selon s’ils ap-
partiennent ou non a un méme groupe. Ces échantillons peuvent étre "annotés" — ou "étiquetés"
—, c’est-a-dire que l'on sait a quelle classe chacun appartient. On connait donc aussi le nombre
total de classes. La classification supervisée consiste a comparer les annotations avec la sor-
tie du modele statistique afin d’évaluer ou de modifier ce dernier. Quand on ne dispose ni du
nombre de classes, ni des étiquettes des échantillons, on effectue alors une classification dite non
supervisée. Aussi appelée regroupement ou partitionnement, elle consiste a regrouper ensemble
des échantillons de caractéristiques similaires et a les séparer au mieux des autres, sans infor-
mation supplémentaire. En audio, en raison de la complexité de la tache, la classification non
supervisée n’est utilisée que pour certaines taches spécifiques avec tres peu de classes, comme
la détection d’anomalies [10, 43, 95], ou en temps que pré-entrainement sur des bases de don-
nées (BDD) généralistes [76]. En général, on lui préferera la classification semi-supervisée. A
la croisée entre supervisé et non-supervisé, celle-ci consiste a entrainer le modele a la fois sur
des données étiquetées et non étiquetées. Dans les méthodes les plus classiques, les échantillons
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supervisés sont utilisés pour modéliser une premiere regle de classification, et les échantillons
non supervisés pour affiner cette regle [38]. La classification semi-supervisée représente un réel
avantage lorsqu’elle permet d’éviter un étiquetage long et cotiteux des données [38], ce qui est
justement le cas pour la classification acoustique, comme nous en reparlerons dans la section
5.4.1 [196]. Dans cette these, nous considérerons des bases de données munies d’annotations
suffisamment fiables et quantitatives pour permettre une classification supervisée.

Quel type de sons ?

La classification sonore environnementale vise a classer deux types d’éléments : les événe-
ments d’une part, les scenes d’autre part. Un événement sonore renvoie a un son spécifique
généralement produit par une seule source. Il peut s’agir du chant d’un oiseau, du cri d’un
enfant ou encore du klaxon d'une voiture [196]. Par leur nombre et leur variabilité infinie, des
événements ou des sources sont intrinsequement des éléments subjectifs. Par exemple, doit-on
considérer une machine a laver en fonctionnement comme un bruit non utile ou un événement, ?
Est-ce le moteur ou la voiture qui est la source du vrombissement 7 Une chaine hifi avec des
enceintes en stéréo constitue-t-elle une ou plusieurs sources sonores? Un événement doit étre
défini avec attention en fonction de ’application visée. Une scene sonore, quant a elle, est un
concept plus large constitué d’'une multitude d’événements individuels. Par exemple, une rue
peut étre caractérisée par des piétons marchant et parlant, des voitures circulant ou encore des
oiseaux piaillant ; un environnement de bureau peut lui aussi contenir des personnes marchant
et parlant, mais surtout des bruits de chaises, de clavier ou encore de photocopieuse. Certaines
caractéristiques acoustiques pourraient également étre révélées si la scéne se déroule en intérieur
ou en extérieur, comme le niveau sonore ou la réponse impulsionnelle. Dans nos travaux, nous
nous intéresserons uniquement a la classification d’événements sonores, et non a des scenes.

Quel type d’événements ?

Finalement, en analyse d’événements sonores, plusieurs types d’applications se détachent en
fonction des objectifs visés. Le signal audio est généralement découpé en trames de tres courtes
durées pour étre traité numériquement. Ces trames sont censées étre plus courtes que les évé-
nements étudiés pour permettre d’une part pour traiter en temps-réel le signal audio, d’autre
part de moyenner la sortie du classifieur sur plusieurs trames, comme on le détaillera dans la
section suivante [196]. Les décisions en sortie du classifieur peuvent ainsi avoir plusieurs formes.
Par exemple, la sortie peut étre présentée sous la forme d’une séquence temporelle. On a alors
un début et une fin approximative de chaque événement, déterminé a partir des probabilités de
présence sur chacune des trames. Un tel procédé est appelé détection d’événements sonores, et
peut traiter des événements simultanés ou non. On peut également choisir de traiter I'informa-
tion a une échelle temporelle plus large, et de découper nos signaux sous la forme de segments,
voire d’une piste complete. Chaque segment est alors traité indépendamment des autres, et la
décision est effectuée sur 'ensemble des trames de ces segments. La présence d'un événement
sur celui-ci nous indique son apparition sur une partie, mais pas forcément sur ’ensemble du
segment temporel. Dans le cas ot un événement au plus a lieu sur chaque segment, on parle de
classification mono-label ou monophonique, parfois appelée simplement classification. Si plu-
sieurs événements peuvent survenir, il s’agit de classification multi-label ou polyphonique, plus
communément appelée étiquetage audio (audio tagging) [196]. L’ensemble de ces méthodes, qui
sont souvent regroupées sous 'appellation de classification sonore, est récapitulé sur la figure
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FIGURE 2.1 — Schéma récapitulatif des différentes méthodes de classification acoustique

2.1. Dans ces travaux, nous souhaitons étudier un dispositif de classification sonore qui puisse
réagir en temps réel aux événements sonores, ce qui nous conduit a choisir de traiter le cas de
la détection d’événements.

2.2.2 Les étapes d’une détection d’événements acoustiques

La détection d’événements acoustiques se déroule en plusieurs étapes indiquées sur la figure
2.2, que 'on va détailler.

Pré-traitement

Le signal regu en entrée du systeme est souvent brut. On peut étre amené a vouloir 'amé-
liorer, I’homogénéiser par rapport a d’autres signaux ou encore a exacerber certaines de ses
caractéristiques. L'un des traitements récurrent en traitement du signal est le débruitage, qui
enleve les interférences et autres parties non utiles du signal. Néanmoins, ce traitement est assez
dangereux car la notion bruit est subjective et, dans ce cas précis, il peut faire partie des événe-
ments sonores a reconnaitre. Parmi les autres traitements, on peut également citer I’annulation
d’écho. La séparation de sources permet quant a elle de traiter les sources séparément, ce qui
peut par la suite faciliter la tache du classifieur. Il est également possible de normaliser le niveau
ou les fréquences du signal dans le cas d’enregistrements provenant de différents microphones,
en particulier car les descripteurs peuvent dépendre de ces niveaux [196]. A noter que le pré-
traitement n’a pas forcément a étre identique pour les échantillons de test et d’apprentissage,
par exemple si les deux n’ont pas été enregistrés dans les mémes conditions.
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FIGURE 2.2 — Schéma récapitulatif des différentes étapes de la classification d’événements
sonores

Extraction des descripteurs

Le signal en sortie du pré-traitement n’est pas donné sous une forme efficace pour la classi-
fication : les échantillons sont nombreux et 'information est redondante et peu efficace (deux
échantillons peuvent avoir des caractéristiques temporelles similaires sans étre de la méme
classe). On va donc en extraire des descripteurs regroupant le plus d’informations pertinentes
pour réduire la complexité du traitement et améliorer les performances de la classification [196].

Le processus d’extraction consiste a découper le signal en une suite de trames fenétrées de
longueur 7; (en secondes), avec éventuellement un recouvrement entre les trames. Ces trames
subissent alors une transformation, dont la représentation la plus courante est la représentation
spectrale. Cette représentation n’est pas effectuée a ’échelle d’une piste audio entiere, mais a
tres courte échelle sur des périodes de quasi-stationnarité du signal audio [5]. Afin de travailler
sur des périodes de quasi-stationnarité, on choisit alors généralement une longueur de trame
comprise entre 20 et 50ms [196].

La notion de descripteurs sera abordée plus amplement dans la section 2.3.2.

Encodage des annotations

Le fichier d’annotations peut se trouver sous diverses formes. En détection, il s’agit souvent
d’un fichier de texte indiquant le temps de début et de fin de chaque événement [60, 129].
Ce genre de fichiers ne peut étre traité directement par le classifieur, il faut donc un format
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commun. La forme la plus répandue est I'encodage 1 parmi n. Cela consiste a remplir une
matrice de taille n x Ly avec n le nombre des classes et Ly le nombre de trames du signal.
L’encodage 1 parmi n a initialement été prévu pour la classification mono-label, dans laquelle
un unique événement est présent a chaque trame. Celui-ci est indiqué par une valeur unitaire au
sein du vecteur de taille n associé a la trame étudiée, tandis que les valeurs correspondant aux
autres classes sont nulles. Par extension, pour la classification multi-label, on remplit chaque
case (i,j) de la matrice en indiquant 1 si ’événement numéro i est présent a la trame j, et 0
sinon.

Apprentissage

L’apprentissage consiste a chercher le modele statistique qui représente le mieux les don-
nées d’apprentissage. Lors de la construction d’un modele, on sépare généralement les données
en deux paquets : les données d’apprentissage d'une part, qui vont servir a entrainer le mo-
dele et atteindre la convergence, et les données de validation, qui permettent de vérifier les
performances. Le modele se construit par évaluation statistique des données et en comparant
les étiquettes d’origine avec la décision en sortie du classifieur. Afin de retirer un maximum
d’information de I’ensemble des données, celles-ci traversent plusieurs fois le systeme ; chaque
passage est appelé une époque.

Le fonctionnement précis de ’entrainement dépend du classifieur choisi. Dans certaines
applications qui conduisent a une variabilité importante des parametres statistiques du classi-
fieur, il est possible de réaliser un apprentissage a plusieurs plis (appelés communément fold).
Le principe est de réaliser I’apprentissage de plusieurs modeles a partir des mémes parametres
initiaux mais en changeant la base de validation, et de sélectionner le meilleur modeéle parmi
tous. On évite ainsi d’entrainer le classifieur sur un unique pli pour lequel les échantillons les
plus représentatifs feraient partie de la base de validation, donc 'apprentissage serait moins
significatif [196].

Test

Une fois le modele construit et validé, il est possible de I'utiliser avec les descripteurs de
données de test, de préférence jamais vues par le modele, afin d’obtenir en sortie un vecteur
exprimant la probabilité de présence d’un événement de chacune des classes au sein de la trame
d’analyse. Apres un éventuel post-traitement, il est possible de binariser ces probabilités selon
un seuil fixé pour connaitre les étiquettes finales. Ces étiquettes pourront par la suite étre
comparées a la matrice des annotations pour connaitre les performances du classifieur.

A noter qu’il s’agit 1a du méme traitement que celui subi par les données de validation lors
de la phase d’apprentissage.

Post-traitement

L’étape de reconnaissance détermine les probabilités de présence des événements a chaque
trame. Chacune d’entre elle a une longueur trés courte, bien plus que les événements analy-
sés. En conséquence, un événement couvre plusieurs trames [196]. On peut se servir de cette
information pour lisser les probabilités ou les décisions en sortie du classifieur a 'aide d’un
algorithme de lissage. En effet, un événement présent sur une seule trame constitue probable-
ment une erreur. On choisit alors une fenétre de trames consécutives, de longueur cependant
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inférieure a celle d’un événement, pour lisser les décisions [127, 196].

2.2.3 Les propriétés des données audio

Il n’existe pas une, mais des méthodes de classification. Chaque méthode répond a un
contexte matériel et sonore, une application, un but spécifique. Malgré un bagage commun
d’outils et d’algorithmes, il est important de définir en amont les caractéristiques du systeme,
et en particulier ceux liés au signal sonore, qui constitue la base des systemes de classification
d’événements acoustiques.

Les propriétés du son

Les méthodes de classification sont généralement déterminées a partir des objectifs appli-
catifs que 'on se donne. Dans la classification d’événements acoustiques, ces objectifs sont
eux-mémes définis par I'environnement sonore que 1’on cherche a comprendre. On se propose
donc de lister les différentes caractéristiques particulieres des signaux audio.

Dans un premier temps, il est important de connaitre la nature du son qui va étre enregistré.
Par exemple, la durée du signal émis par les sources, selon qu’il soit long ou au contraire tres bref,
peut amener a adapter les étapes du post-traitement. C’est le cas également en cas d’événement
rare ; une alarme incendie, par exemple, se déclenche rarement mais est importante a détecter
[69].

Au-dela du son lui-méme, certaines informations sur les classes utilisées sont nécessaires. En
effet, un grand nombre de classes ou des classes tres semblables (comme le passage d’un camion
et d’une voiture) peuvent complexifier leur différenciation. Il s’agit donc de faire attention dans
le choix des descripteurs, dans le pré-traitement éventuel, mais aussi dans le choix du classifieur
[196]. Un élément crucial, comme nous I'avons vu dans la section 2.2.1, est la possibilité pour
les événements de se produire en simultané ou pas. En effet, on peut entendre un chien aboyer
et un chat miauler en méme temps, mais on ne peut pas avoir ’ambiance sonore de I'intérieur
d’un train et celui d’une forét. Dans le premier cas, il s’agit d'une classification multi-label ;
dans le second, d'une classification mono-label. Ceci a bien évidemment un impact sur le choix
du classifieur, mais aussi sur le post-traitement [196].

Enfin, il est souvent utile de connaitre les dispositions de ’enregistrement. Certains signaux
peuvent étre multi-canaux et, selon que les signaux des différents canaux proviennent ou non
du méme nceud de capteurs, des traitements particuliers peuvent étre appliqués. Il peut s’agir
de descripteurs spatiaux ou encore d’une classification de chaque canal en parallele [4, 226]. On
reviendra sur ces éléments dans la section 5.3.2. En outre, les signaux peuvent provenir d’un
enregistrement réel, ou étre le fruit d’un travail synthétique sur différentes pistes sonores. Cela
peut jouer sur les seuils de détection en fin de classification, ou sur la classification elle-méme

[196].

Un point sur les annotations

L’annotation des signaux audio joue un role essentiel dans la détermination d'un systéme
de classification, car elle permet de savoir a quelle classe appartient chaque échantillon audio.
Elle est donc nécessaire en classification supervisée pour l'apprentissage, mais également en
non supervisée pour la phase de test. Il arrive également de ne posséder qu'une partie des
annotations; on peut alors se tourner vers des techniques semi-supervisées. Par ailleurs, leur
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précision peut différer. Sur un signal audio, on peut indiquer précisément le début et la fin
de I’événement : il s’agit d’un étiquetage fort (strong labelling). On peut aussi se contenter
d’indiquer la présence d’une classe sur tout ou partie d'un segment ou piste audio : il s’agit
d’'un étiquetage faible (weak labelling) [98, 196].

De telles annotations étant difficiles a obtenir automatiquement, on fait généralement appel
a l'oreille humaine. Des annotateurs écoutent alors plusieurs fois les enregistrements audio et les
étiquettent approximativement, librement [128] ou a partir d’une liste d’événements donnés [46].
Néanmoins, une telle annotation est tres cofiteuse (en temps, en argent...), d’autant plus que les
classifieurs a base de réseaux de neurones, qui sont majoritaires aujourd’hui, requiérent un grand
nombre de données. La fatigue et 'effort de concentration que demande I’exercice d’annotation
peuvent également amener a des annotations temporelles peu précises; en outre, 'étiquetage
peut étre subjectif — en particulier s’il est libre — ce qui rend le traitement difficile. Des méthodes
d’annotation automatiques sont généralement ajoutées pour affiner les résultats, notamment la
fin et le début pour les étiquettes fortes [46]. Il existe également d’autres méthodes, qui peuvent
étre associées aux précédentes. Tout d’abord, a 1’écoute pure peuvent s’adjoindre des données
multimodales. On peut s’aider par exemple des images vidéo enregistrées en méme temps que
I’audio, ou avoir quelqu'un qui indique en temps-réel ses activités ou les sons qu’il pergoit
[23]. Enfin, il est possible de faire appel au crowdsourcing, ¢’est-a-dire qu’on sollicite un grand
nombre d’usagers, surtout sur Internet, pour leur faire étiqueter chacun quelques échantillons
[166, 196].

2.2.4 Le choix d’un classifieur

Dans cette section, nous réalisons une vue d’ensemble des méthodes de classification pour
la détection d’événements acoustiques. Cet état de 'art se présente sous le prisme d’une vue
haut niveau : nous n’entrerons pas dans les détails de leur fonctionnement. En outre, nous nous
intéresserons principalement aux méthodes valables pour la classification de sons polyphoniques.

Les catégories de classifieurs

On sépare généralement les classifieurs en deux catégories : les génératifs et les discriminatifs
[196].

Les classifieurs génératifs, aussi appelés descriptifs [38], ont pour objectif de modéliser la
distribution de chaque classe. Ces méthodes sont les plus intuitives : leur comportement est
souvent tres simple a comprendre, ainsi que celui des classes. Néanmoins, la modélisation et
la discrimination peuvent étre difficiles lorsqu’on assiste a une grande variabilité au sein des
classes. Parmi ces classifieurs, on peut citer 'estimation par maximum de vraisemblance, le
classifieur bayésien naif, les modeles de Markov cachés, les modeles de mélanges gaussiens ou
encore la factorisation de matrices non négatives.

Les classifieurs discriminatifs sont aussi appelés inductifs ou régressifs [38, 196]. Ils consistent
cette fois-ci a modéliser non pas les classes elles-mémes, mais la limite entre ces classes ; une fois
le modele obtenu, il est donc possible de recenser directement les échantillons qui appartiennent
ou non a chaque classe. Néanmoins, cela complexifie souvent la classification multi-label, car
il faut alors entrainer un classifieur par classe. En outre, le comportement des classifieurs et
des classes est difficile a interpréter. Parmi ces classifieurs, on peut citer les séparateurs a vaste
marge, les arbres, mais aussi les réseaux de neurones.
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Au départ : des méthodes traditionnelles

Jusqu’en 2016, les principaux classifieurs utilisés pour la classification de sons environne-
mentaux sont génératifs [64].

L’une des plus anciennes méthodes utilisées est le classifieur naif bayésien. Issu de la classi-
fication de la parole [228], il consiste a calculer le maximum de vraisemblance a posteriori pour
chaque classe [196]. S’il est robuste au sur-apprentissage, il donne cependant de mauvaises per-
formances face a d’autres classifieurs [118], en particulier dans le cas d’'une BDD déséquilibrée
[25]. On lui préfere donc généralement d’autres méthodes.

Le modele & mélanges gaussiens, ou Gaussian mizture model (GMM), est une méthode
statistique généralement tres appréciée, qui est longtemps restée une référence dans ce domaine
[129] car elle est plus robuste au déséquilibre des BDD que le classifieur bayésien naif. Sa
difficulté d’utilisation réside dans le choix de ses parametres, tels que le nombre de gaussiennes
K, la méthode d’initialisation ou encore celle d’estimation des parametres [196].

Le modele de Markov cachés, ou hidden Markov model (HMM), également issu de la parole
[31], modélise la dynamique temporelle des sons. Néanmoins, cette méthode est rarement utilisée
pour elle-méme, mais plutét en post-traitement et généralement associée avec des GMM [154,
196].

Enfin, la factorisation de matrices non négatives, ou non-negative matriz factorization
(NMF), est une méthode qui est apparue plus récemment. Initialement utilisée pour la sé-
paration de sources, elle a été intégrée au domaine de la classification en tant que classifieur
par dictionnaire [86]. Néanmoins, il est apparu qu’elle ne présentait pas de trés bons résul-
tats pour la classification polyphonique [31], elle est donc aujourd’hui plutot utilisée comme
post-traitement ou pour I'extraction de descripteurs [21].

Quelques méthodes régressives ont également fait leurs preuves. En classification multi-
label, la principale est celle des séparateurs a vaste marge (SVM). Simples a mettre en place,
ils discriminent efficacement les classes les unes des autres en modélisant leurs frontieres [38].
Pour de la classification multi-label, il faut cependant entrainer un systéeme SVM par classe
[196].

Une autre méthode utilisée est celle des foréts aléatoires. Alors qu'une classification par
arbre de décision est facilement sujette au sur-apprentissage, la combinaison de la sortie de
plusieurs arbres permet d’éviter ce probleme [99, 196]. Dans un tel systéme, chaque arbre est
entrainé sur un sous-ensemble des données d’apprentissage et/ou des descripteurs ; chacun peut
également avoir sa propre structure (i.e. les regles d’élagage ne sont pas les mémes entre les
arbres). Néanmoins, les décisions sont trés longues a prédire et le systéme n’est pas facile a
comprendre. En outre, les foréts sont tres difficiles a utiliser en multi-label, et il faut soit un
systeme pour chaque classe, soit un systéme tres complexe.

L’avénement des réseaux neuronaux

L’année 2016 marque un tournant dans la classification par I'avenement des réseaux de neu-
rones (RN) [129]. En effet, pour peu qu'’ils disposent des bonnes BDD, les RN peuvent résoudre
des taches trés compliquées et permettent une forte amélioration des résultats [38]. Initiale-
ment cantonnés aux perceptrons multi-couches, les réseaux se sont rapidement complexifiés
avec 'utilisation de réseaux a mémoire temporelle (réseaux long short-term memory (LSTM),
recurrent neural network (RNN)) ou traitement local (convolutional neural network (CNN))
issus du traitement d’image [129]. Les caractéristiques peuvent étre combinées pour obtenir
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des réseaux hybrides tres prisés actuellement [31]. Les RN ne sont cependant pas une solu-
tion miracle : contrairement aux méthodes antérieures, ils nécessitent un tres grand nombre de
données d’entrainement, en particulier les plus profonds d’entre eux. En outre, leur complexité
calculatoire les rend lents a entrainer et parfois a utiliser. La présence de multiples couches
empéche également d’interpréter réellement leur fonctionnement.

Choix de références

Dans ces travaux, nous choisissons d’utiliser un classifieur discriminatif et un génératif issus
de I'état de 'art : un CRNN inspiré des références des challenges DCASE 2019 et 2020 [191],
et un systeme de GMM binaires donné comme référence lors du challenge de 2016 [129], tous
deux sur des taches de détection d’événements sonores issus de signaux réels. Ce challenge,
organisé annuellement depuis 2016, propose aux chercheurs du monde entier de se pencher sur
différentes taches de classification acoustique (classification de scéne, détection d’événements,
détection non supervisée, etc.) afin de regrouper et partager les nouvelles connaissances du
domaine [73].

Le choix de ces classifieurs, reconnus par la communauté de classification audio, nous permet
de travailler a partir d’'une base solide dont nous connaissons les performances initiales. Cela
nous permet également de positionner nos travaux par rapport a un premier classifieur reconnu
pour ces performances (le CRNN) et a un second plus fonctionnel dans un cadre pratique ou il
est difficile d’obtenir un nombre suffisant de données étiquetées (le GMM).

2.3 Les outils de la classification

Si le classifieur est souvent considéré comme le coeur de la détection d’événements sonores,
il n’en reste pas moins un unique élément de la chaine. En effet, un classifieur ne peut étre
performant si ses entrées ne lui sont pas adaptées. Pour répondre a la tache qui lui est imposée,
il est nécessaire de disposer d'une BDD adaptée, c¢’est-a-dire comprenant notamment les classes
que l'on souhaite détecter et ayant les mémes caractéristiques que les signaux que l'on va
chercher a traiter. Cependant, on a vu dans la partie précédente qu’il n’est pas souhaitable que
I’entrée du classifieur soit un signal audio complet en raison de la difficulté a le traiter et de la
redondance des informations. Pour contrer ce probléeme, on cherche a extraire les descripteurs
les plus convenables. Une fois ces éléments déterminés et la décision en sortie du classifieur
obtenue, on se focalise sur I’évaluation des performances du systeme. Une telle analyse nécessite
des outils particuliers, adaptés aux objectifs qu’on souhaite atteindre.

Dans cette section, on s’attachera donc d’abord a comprendre les critéres qui permettent
de choisir une BDD audio. On donnera a cette occasion I’ensemble des BDD qui correspondent
a nos propres criteres, et on justifiera nos choix. On dressera ensuite un état de l'art des
descripteurs audio et des usages actuels. Enfin, on s’intéressera aux critéres de performance en
sortie du systeme, et comment les calculer.

2.3.1 Les bases de données

Le choix ou la construction d’'une BDD est un élément a établir avec soin. En effet, elle est
décisive dans la fiabilité du systeéme de classification en fonctionnement réel [196].
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Les propriétés des BDD

Afin de déterminer la BDD a utiliser, on doit connaitre les parametres qui la caractérisent.
Dans un premier temps, il est important de s’intéresser a la fagon dont le signal a été enregistré.
Par exemple, la fréquence d’échantillonnage du signal est une donnée qui va préciser la bande
passante de celui-ci; pour un signal audio, on estime que la fréquence minimale acceptable est
de 16kHz. Le type de microphones, mais surtout le nombre de canaux, voire de capteurs utilisés,
peut également étre un critére de choix si ’on souhaite travailler sur la spatialisation du son. La
BDD peut par ailleurs étre enregistrée dans un environnement réaliste, ou étre issue de données
collectées dans d’autres BDD, voire étre créée synthétiquement en mélangeant plusieurs pistes
audio les unes avec les autres pour pouvoir contrdler la densité d’événements présents [196].
Quelle que soit la facon dont est batie la BDD, un choix s’opére quant au recouvrement des
différents événements : si ce recouvrement est possible (i.e. si plusieurs événements peuvent
avoir lieu simultanément), alors 'enregistrement est dit polyphonique (ou multi-label) ; sinon,
il est dit monophonique (ou mono-label) [179].

Dans un deuxieme temps, I'un des critéres particulierement excluant pour une BDD va étre
la possibilité d’utilisation de ces données. En effet, selon si la licence permet un acces public
ou propriétaire, l'intérét ne va pas étre le méme. Néanmoins, avec la montée de 'intérét pour
la recherche reproductible, de plus en plus de BDD sont libres d’utilisation pour la recherche.
Cela permet notamment de pouvoir comparer sa propre implémentation de classifieur a ’état
de lart [179).

Enfin, le contenu lui-méme a son importance. L'un des éléments dont nous avons déja parlé
est la qualité de 'annotation : selon si celle-ci est forte (4.e. continue) ou faible (i.e. par segment),
voire partiellement absente, les mémes taches de classification ne pourront étre effectuées. Les
signaux peuvent provenir de différents environnements (rue, bureau, habitation...) qui peuvent
ou pas correspondre a l'application visée. Au-dela de 'aspect qualitatif, 'aspect quantitatif est
stratégique : la durée de 'enregistrement, le nombre de classes, le nombre d’échantillons par
classe, mais aussi I’équilibre ou le déséquilibre des classes (i.e. si certaines classes ont beaucoup
d’échantillons et d’autres peu) sont des éléments absolument nécessaires a prendre en compte

179, 196].

Choix d’une BDD

Dans nos travaux, nous nous intéressons a des enregistrements réels (enregistrés pour la
BDD mentionnée ou issue d'une BDD réaliste), polyphoniques et avec un étiquetage fort pour
réaliser une détection d’événements. S’il ne nous est pas nécessaire de posséder des enregis-
trements multi-canaux, nous souhaitons tout de méme que les signaux soient au minimum
stéréophoniques (ou bicanaux) afin de travailler sur la spatialisation du son. Enfin, nous cher-
chons a utiliser des BDD publiques pour pouvoir comparer nos résultats a 1’état de I’art, et avec
peu de classes (moins d’une dizaine) pour travailler avec un systéme d’'une complexité abor-
dable. L’ensemble des BDD qui, a notre connaissance, respectent ces critéres, sont représentées
sur le tableau 2.1.

Parmi ces BDD, DARE-G1 n’est plus disponible en téléchargement et TUT2016 comprend
deux types de scenes avec chacun leurs événements, ce qui oblige a créer un systeme de clas-
sification pour chacun. Reste ainsi TUT2017 et Chime-Home. Nous choisissons finalement de
retenir la base TUT2017. En effet, malgré un certain déséquilibre de la BDD — malheureuse-
ment inévitable dans ce genre d’enregistrements réels, et présent également pour Chime-Home
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Nom Contenu Fréquence | Durée totale | Classes | Référence
TUT 2016 Ville + Habitation | 44.1kHz 49 min 7+11 [128]
TUT 2017 | Ville A4.1kHz | 92 min 6 [129]
Chime-Home | Habitation 96kHz 6h45 9 [60]
DARE-G1 Mixte 44.1kHz 2h 761 [66]

TABLE 2.1 — Bases de données réelles, polyphoniques et bicanales possédant un étiquetage fort

—, elle représente un choix judicieux en cela qu’elle a été utilisée dans beaucoup de travaux a
I'occasion de la tache 3 du challenge DCASE 2017, et que nous possédons donc des résultats
de référence reconnus par la communauté [131].

Description de la base TUT2017

La base TUT2017 est une sous-base de TUT2016 contenant uniquement des signaux issus de
la scene extérieure, qui peuvent avoir été remixés par la suite. Elle inclut deux parties : une base
d’apprentissage, nommée TUT2017-Development, et une base de test pour évaluer les modeles
appris, appelée TUT2017-Evaluation. Chacune comprend six classes d’événements qui peuvent
étre considérées comme appartenant a deux catégories : celle des véhicules avec les classes brakes
squeaking (frein gringant), car (voiture qui passe) et large vehicle (véhicule important, comme
un bus ou un camion), et celle des humains avec children (enfant), people speaking (personnes
discutant) et people walking (personnes marchant). La distribution de ces événements au sein
des deux sous-bases est indiquée dans la table 2.2 pour la base de développement et la table
2.3 pour la base de test. Nous remarquons dans la base d’apprentissage que la classe car y est
largement majoritaire avec 2471s de présence totale, contre 97s pour la classe minoritaire brakes
squeaking. Une grande longueur de présence totale indiquant une grande quantité de données
pour entrainer le modele du classifieur, une telle différence témoigne d’un fort déséquilibre entre
les classes. Nous pouvons également observer la présence d’événements longs (en moyenne 15.14s
pour la classe large vehicle) ou courts (en moyenne 1.87s pour brakes squeaking). Enfin, nous
pouvons noter des différences parfois importantes entre la BDD d’apprentissage et d’évaluation.
En effet, nous observons que les occurrences de large vehicle sont en moyenne deux fois moins
longues dans la base de test que dans celle d’apprentissage; au contraire, celles de brakes
squeaking gagnent en moyenne 1s.

Classe Nb de trames ’ ’Nb Longueur Longue'llr’ moyenne
d’événements totale d’un événement
brakes squeaking 4946 52 97s 1.87s
car 112465 304 2471s 8.13s
children 15784 44 351s 7.98s
large vehicle 43358 61 924s 15.14s
people speaking 35956 89 716s 8.04s
people walking 62479 109 1247s 11.44s

TABLE 2.2 — Statistiques de la base de données TUT2017-Development en fonction des classes
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Classe Nb de trames ’ ’Nb Longueur Longue’ur' moyenne
d’événements totale d’un événement
brakes squeaking 3376 23 67s 2.89s
car 31971 106 663s 6.26s
children 1587 15 31s 2.08s
large vehicle 8196 24 172s 7.15s
people speaking 10364 37 206s 5.56s
people walking 16088 42 320s 7.62s

TABLE 2.3 — Statistiques de la base de données TUT2017-Evaluation en fonction des classes

2.3.2 Descripteurs d’un signal audio

Il existe un tres grand nombre de descripteurs adaptés au signal audio. Il est possible de
les calculer sur le signal entier, ce qu’on appelle descripteurs globaux, ou indépendamment
sur chacune des trames, ce qu'on nomme descripteurs instantanés [150]. Dans le cadre d’'un
systeme fonctionnant en temps-réel — ce qui nous intéresse ici —, il est préférable de calculer les
descripteurs a chaque trame : on se concentrera donc sur les descripteurs instantanés.

De nombreux descripteurs

Représentation fréquentielle Le choix d’une représentation est la premiere étape pour ob-
tenir des descripteurs [190]. Le plus souvent, on ne souhaite pas travailler avec la représentation
temporelle du signal, on passe alors a une représentation spectrale. Pour cela, on effectue une
transformée de transformée de Fourier discrete (TFD) a court-terme sur chaque trame d’ana-
lyse (TFCT) pour obtenir, apres des transformations détaillées plus loin, une représentation
temps-fréquence du signal audio sur une échelle de fréquence linéaire, appelée spectrogramme
[196]. Néanmoins, toutes les bandes de fréquence du spectrogramme n’ont pas la méme perti-
nence en terme d’information acoustique. Ainsi, on transpose généralement ce spectrogramme
sur une échelle dite perceptuelle, qui tend a mettre en exergue certaines bandes de fréquence
pour se rapprocher au mieux de la sensibilité de 1'oreille humaine. C’est le cas pour les filtres
gammatones, 'échelle mel ou Bark, ou encore la transformée Q-constante [196].

Les descripteurs "artisanaux" La représentation ainsi obtenue est rarement utilisée telle
quelle [150, 196], et on lui préfere généralement des descripteurs calculés de maniére "artisa-
nale". Ces derniers peuvent eux-mémes étre divisés en plusieurs sous-catégories, comme les
descripteurs temporels, spatiaux ou encore perceptuels [150], qu’on retrouvera détaillés en an-
nexe A. Parmi les descripteurs les plus utilisés, on retrouve les MFCC, calculés a partir du
mel-spectrogramme [196] et qu’on détaillera plus loin. Ces descripteurs sont parfois dérivés tem-
porellement sur plusieurs trames successives pour obtenir de nouveaux coefficients. En effet, ils
sont calculés indépendamment sur chaque trame; on peut vouloir introduire une dépendance
pour modéliser 1’évolution temporelle.

Des descripteurs avancés De nombreuses études ont cherché a améliorer ces descripteurs
(65, 139, 214] ou a sélectionner les meilleurs ensembles [49, 148, 162, 183]. En outre, ces des-
cripteurs proviennent pour la grande majorité de la recherche sur I'information musicale ou la
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reconnaissance de la parole. Les signaux de ces derniers sont tres caractéristiques, au contraire
de ceux de la détection d’événements environnementaux qui peuvent étre de nature tres va-
riable. Aussi, depuis quelques années, on s’intéresse a déterminer des descripteurs plus adaptés
a la détection d’événements sonores a ’aide de techniques d’apprentissage automatique, tel que
la NMF ou des réseaux réseaux de neurones [21, 105].

Choix des descripteurs

Dans nos travaux, nous ne souhaitons pas étudier le role des descripteurs. Nous nous conten-
terons donc d’utiliser les descripteurs traditionnels de I'état de 'art, toujours dans le but de
comparer nos résultats avec ceux de méthodes reconnues. Pour cela, nous utiliserons un vecteur
de descripteurs contenant des MFCC, ainsi que leurs premiere et deuxieme dérivées — appe-
lées AMFCC et A2MFCC — qui est couramment associé au GMM, et un mel-spectrogramme,
généralement utilisé en entrée des RN, pour le CRNN.

[STFTJ?

10log10(.) + TCD

FIGURE 2.3 — Etapes de calcul des coefficients MFCC

Pour rappel, ces descripteurs sont calculés en suivant les étapes indiquées sur la figure 2.3.
Dans un premier temps, on découpe le signal, échantillonné a la fréquence fs, en trames de durée
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T, avec un recouvrement de T} en appliquant une fenétre de Hamming. On effectue ensuite
une TFD sur chaque trame. En pratique, cela revient a calculer la transformée de Fourier a
court terme (TFCT) X sur le signal = a 'aide de la transformée de Fourier rapide (TFR)
(sur ng points). En prenant son module au carré |X|?, on obtient son périodogramme. Ce
périodogramme est filtré par un banc de n,, filtres mels, des filtres triangulaires, pour obtenir
le mel-spectrogramme M utilisé par le CRNN. Ce mel-spectrogramme est exprimé en décibels
(c’est-a-dire qu’on calcule 10log(M)), puis on effectue une transformée en cosinus discrete
(TCD) dont on garde les nmgee (Nmfec < Nmer) premiers MFCC pour 1’ensemble du signal. Cette
étape permet de compresser et décorreler I'information [132]. On dérive ensuite localement (avec
Ny le nombre de trames utilisées pour la dérivation) deux fois les MFCC a l'aide de I'algorithme
de Savitzky-Golay pour calculer les AMFCC et A2MFCC. Par la suite, le premier coefficient
des MFCC (appelé coefficient d’ordre 0), qui est relié a ’énergie du signal, est généralement
supprimé. Pour obtenir le vecteur de descripteurs d’entrée du GMM, on concatene ainsi les
Nmtee — 1 derniers MFCC (i.e. tous sauf le premier), les nyee AMFCC et les npg.. A°MFCC.

Parametre Description Valeur

fs Fréquence d’échantillonnage | 44.1 kHz
T, Durée d’une trame 40 ms
Ty, Durée de recouvrement 20 ms
o Taille de la TFR 2048
Tmel Nombre de filtres mels 40

Nmfee Nombre de MFCC 20
Ny Largeur de dérivation 9

TABLE 2.4 — Parametres utilisés pour le calcul du mel-spectrogramme et des MFCC

Dans ’ensemble de ces travaux, les parametres choisis sont ceux présentés dans la table 2.4

2.3.3 Criteres de performance en classification
Comptage des échecs et succes

Lors de la phase de test, a I'issue du passage d’une trame dans un classifieur, on récupere un
vecteur contenant I’ensemble des classes estimées. Pour calculer les performances de ce classi-
fieur, on va pouvoir comparer ce vecteur a celui qui liste des événements réellement présents sur
cette trame. On comptabilise alors plusieurs données qui forment les statistiques intermédiaires
[127]. Pour chaque trame, on peut alors déterminer (voir également la figure 2.4) :

- Les vrais positifs (true positive, TP) : une classe estimée active est réellement présente
sur la trame;

- Les faux positifs (false positive, FP) : une classe estimée active ne l'est pas d’apres le
vecteur de référence ;

- Les faux négatifs (false negative, FN) : une classe estimée inactive est pourtant pré-
sente sur la trame;

- Les vrais négatifs (true negative, TN) : une classe estimée inactive l'est réellement.
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Classifieur —'| bird | gun shot | | | bird |
Données
I bird | baby crying | car | | |
| vrai positif | | faux positif |
| faux négatif | | vrai négatif |

F1GURE 2.4 — Comptage des vrais et faux positifs, et vrais et faux négatifs, pour une classifi-
cation monophonique

Si les événements doivent étre détectés temporellement (c’est-a-dire que 'on cherche a déter-
miner leur début et leur fin), ces valeurs peuvent étre redéfinies a I’échelle d’une occurrence
entiere de 1’événement :

- Les vrais positifs : on considére qu'un événement est un vrai positif quand il est détecté
et correctement étiqueté, et que le temps de début (et éventuellement de fin, en fonction
de 'application) est acceptable. En effet, on peut se permettre de laisser une marge de
tolérance pour la détection [127];

- Les faux positifs : de la méme maniere que pour un ensemble de trames, on considere un
faux positif quand, sur la période de détection d’'un événement, on ne trouve aucune
correspondance sur la référence, en prenant en compte la marge de tolérance;

- Les faux négatifs : dans le respect de la marge de tolérance, un événement présent dans les
annotations de référence n’apparait pas dans ceux détectés au moment ou il aurait di;

- Les vrais négatifs : cette fois-ci, la classe n’est pas présente et pas détectée. Cependant,
compte tenu de la tolérance, on ne comptabilise généralement pas cette statistique.

Classifieur —>| bird | gun shot | | | bird |
Données
I bird | baby crying | car | | |
| correct | | substitution | | délétion | | insertion |

FIGURE 2.5 — Schéma du comptage des substitutions, délétions et insertions

Dans les deux cas, on peut également extraire de ces valeurs de nouvelles statistiques en terme
d’erreur (voir également la figure 2.5) :

- Les substitutions (S) : on considére qu’il y a substitution quand une classe prend la place
d’une autre. Bien entendu, les estimations ne sont pas ordonnées : une substitution corres-
pond donc a un faux positif plus un faux négatif. On peut ainsi calculer : S = min(FP,FN) ;
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- Les délétions (D) : on considere qu’il y a délétion d’une classe quand celle-ci n’est pas
présente sur le vecteur des classes estimées, mais qu’elle n’a pas été substituée par une
autre, c’est-a-dire que le nombre de faux négatifs est plus important que celui de faux
positifs. On peut donc calculer : D = max(0,FN-FP) ;

- Les insertions (I) : on considére qu’il y a insertion d’une classe quand celle-ci est présente
sur le vecteur des classes estimée, mais qu’elle ne se substitue pas a une autre, ¢’est-a-dire
que le nombre de faux positifs est plus important que celui de faux négatifs. On peut
donc calculer : D = max(0,FP-FN).

Les principaux criteres de performance

A partir des décomptes précédemment effectués, il est possible de calculer différentes valeurs
qui constitueront nos criteres de performance. Il en existe un grand nombre dans le domaine
de la classification, aussi n’allons-nous présenter que les principaux.

- La précision (P) : Elle correspond a la proportion d’événements correctement estimés parmi
tous les événements estimés [125]. Elle est comprise entre 0 et 1, et meilleure quand elle

approche de 1 :
TP

P=— . 2.1
TP + FP (21)

- Le rappel (R) : Il représente la proportion d’événements détectés parmi tous les événements
présents. Il est compris entre 0 et 1, et meilleur quand il tend vers 1 :

TP

= 2.2
R TP + FN (22)

- La F-mesure (F) : Elle représente la proportion d’événements correctement estimés parmi
les événements présents ou estimés (elle synthétise la précision et le rappel). Elle est
comprise entre 0 et 1, et meilleure quand elle tend vers 1 :

_ 2PR 2TP
P+ R 2TP + FN + FP’

(2.3)

Ces trois dernieres mesures sont issues du domaine de la recherche d’information [127].
La F-mesure est un critére tres apprécié dans la détection d’événements [191, 192] par sa
facilité d’interprétation. Néanmoins, elle est tres sensible au choix du moyennage expliqué
ci-apres [127].

- Le taux d’erreurs (ER) : Le taux d’erreur est un critére issu de la reconnaissance de la
parole [196]. Soit N le nombre d’événements réellement présents, le taux d’erreur est la
proportion d’erreurs par rapport aux nombres d’événements [152] :

~ S+D+I

E
R N

(2.4)

On peut avoir un taux ER > 1 dans le cas ou le nombre d’erreurs est supérieur a celui
des événements présents. Cela indique normalement un grand nombre d’insertions. Plus
un taux d’erreur est proche de 0, meilleur il est.
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- La spécificité : Il s’agit de la proportion de silence correctement détectée parmi tous les
silences présents [62]. Elle est comprise entre 0 et 1, et meilleure quand elle approche de
1: N

TN + FP

- L’exactitude : Il s’agit cette fois-ci d’'une mesure globale de la proportion des détections
correctes (silence et événements) sur 'ensemble des détections effectuées. Elle est comprise
entre 0 et 1, et meilleure quand elle tend vers 1 :

titud TPATN 2.6

exactitude = Zopm s E T (2.6)

- Le rapport de recouvrement moyen : Ce critere n’est utilisé qu’en détection d’événe-
ments mesurant le début et la fin de ceux-ci [163]. Il est calculé pour un événement
correctement détecté, avec onsets faisant référence aux indices temporels du début pour
I’événement détecté et celui de référence, et offsets défini de la méme maniere pour la
fin de I’événement. On peut ensuite le moyenner pour tous les événements. Il est compris
entre 0 et 1, et indiquant de meilleures performances quand il tend vers 1 :

spécificité = (2.5)

OR — min offsets — max onsets (2.7)

max offsets — min onsets’

Moyennage des mesures

Ces criteres sont généralement calculés sur chacune des classes indépendamment. A la suite
de ces mesures, il est possible de les moyenner afin d’obtenir des indicateurs plus généraux sur
les performances du systeme. Il existe deux manieres de faire, chacune donnant dans certains cas
des résultats bien différents les uns des autres, et possédant donc ses propres caractéristiques. Il
est ainsi nécessaire de les connaitre et de se fixer des objectifs afin de choisir la plus judicieuse.

Le moyennage par instance, ou micro-moyennage, consiste & moyenner un méme critere de
performance sur I’ensemble des échantillons de test. Comme illustré sur la figure 2.6, chaque
instance, que ce soit une trame, un segment ou un événement, a alors le méme poids dans la
synthese des performances. Cela signifie que les performances sont mesurées sur la détection
réelle du systeme. Néanmoins, si une classe est surreprésentée, elle aura un grand poids dans
les performances globales; si ses propres résultats sont faibles, cela aura donc un fort impact
sur ceux du classifieur. Par exemple, la F-mesure totale micro-moyennée sera calculée

25°¢ TPy
25°¢ (TP + FN; + FPy)

avec C' le nombre total de classes et TP, F'N, et F' P, respectivement le total de vrais positifs,
faux négatifs et faux positifs de la classe n°k.

Pour éviter ce probleme, il est possible de moyenner par classe, ou macro-moyenner. Ici,
on procede en deux étapes comme indiqué sur la figure 2.6 : tout d’abord, on effectue un
micro-moyennage pour chacune des classes. On calculera ensuite une moyenne classique sur les
résultats obtenus. Dans ce cas, méme les plus petites classes ont une importance similaire dans
les résultats agrégés. Par exemple, la F-mesure totale macro-moyennée sera calculée

C
2TP,
Fmicro - . 2.9
,;(2TP;€+FN,€+FP;€> (2.9)

(2.8)

micro —
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2.4. Les modéles de mélange gaussien

TP FP FN Précision Rappel F-mesure
baby crying 8 0 2 1 0.8 0.89
- . bird 1 2 0 macro-moyennage 0.33 1 0.5 F-mesure
Données —
ClaSSIﬁeUr car 5 2 1 0.71 0.83 0.77 0.37
gun shot 0 1 1 0 0 0
TP FP FN micro-moyennage Précision Rappel F-mesure F-mesure
[ total 14 5 4 0.74 0.78 0.76 0.76

FIGURE 2.6 — Schématisation des conséquences du micro et du macro-moyennage

La différence entre les deux approches est illustrée sur la figure 2.6. Sur ce schéma, on
constate les remarques précédentes : les classes baby crying et car sont les plus représentées,
et ce sont également elles qui affichent les meilleures performances. Par micro-moyennage, on
obtient donc une F-mesure élevée. Cependant, si on moyenne plutot les performances de chaque
classe, chacune d’entre elle obtient le méme poids dans le score final. Ainsi, les deux classes
minoritaires qui affichent une F-mesure plus faible, et en particulier la classe gun shot avec sa
F-mesure nulle, font radicalement diminuer les performances mesurées du classifieur. C’est ce
qu’on appelle le paradoxe de Simpson.

Le choix des critéeres de performance

Le choix d'un critere de performance doit étre fait avec soin en fonction des objectifs visés
[196]. Dans notre cas, on sélectionne le taux d’erreur et la F-mesure, calculés a partir des
segments d'une seconde, de par leur popularité en détection d’événements [191, 192]; nous
pouvons ainsi comparer plus facilement nos résultats avec 1’état de I'art. La précision et le
rappel seront également donnés pour approfondir certaines analyses. Nous conservons a la fois
le micro et le macro-moyennage dans nos analyses, avec une préférence pour le macro-moyennage
en raison du déséquilibre des classes.

2.4 Les modeles de mélange gaussien

Dans cette section, nous présentons notre premier classifieur, a savoir le GMM soustractif.
Issu de la référence de la tache 3 du challenge DCASE 2016 [128], il consiste a apprendre un
modele pour détecter la présence et un autre pour détecter I’absence de chaque classe. Il s’agit
par ailleurs d'une méthode tres prisée avant 'avenement des réseaux de neurones [130]. Comme
expliqué dans la section 2.3.2, on l'utilise avec un vecteur d’entrée comprenant 20 MFCC
auxquels on enléve le premier, 20 AMFCC et 20 A2MFCC. Cette section vise a reproduire et
étudier superficiellement ce classifieur afin de s’assurer de la justesse de son comportement par
rapport a 1’état de l'art, avant d’en analyser I'implémentation sur systeme embarqué dans le
chapitre 5.

On commencera par exposer le fonctionnement précis de ce GMM soustractif. Ensuite, on
I'implémentera et on vérifiera son bon fonctionnement. Enfin, on étudiera le comportement du
GMM soustractif face a différents parametres qui influent sur la complexité de la phase de test
du systeme.

25



Chapitre 2 — Détection d’événements sonores

2.4.1 Fonctionnement théorique d’un modele de mélange gaussien
soustractif

Apprentissage One-hotlabels Apprentissage
inversés

+1 mod 2

Encodage Apprentissage
Annotations One-hot labels [

Extraction des

descripteurs DEEEIFEE

Apprentissage

Signal

il

|

Modeéle de

Modéle
“d’absence”

“présence”

Test

- Extraction des . Test
Signal ; Descripteurs
descripteurs 1 l

Log-vraisemblance Log-vraisemblance

FIGURE 2.7 — Schéma de fonctionnement du GMM soustractif

Pour construire un GMM, on suppose que les descripteurs de chaque classe suivent un mé-
lange d’une ou plusieurs lois gaussiennes. Ainsi, chacune des C classes va étre représentée indé-
pendamment par un mélange de variables suivant chacune une loi normale multi-dimensionnelle,
¢’est-a-dire ayant une densité de probabilité pour chacune des n,. gaussiennes :

1 1

i 30 = gy o (5o = )50 = ) 210)
pour un vecteur z € RY avec N la dimension (ici la longueur du vecteur des descripteurs),
wr € RY le vecteur moyenne de la ke gaussienne et X, € My(R) sa matrice de covariance
définie positive. Pour cela, comme on l'observe sur la figure 2.7 qui résume le fonctionnement
du GMM soustractif, on extrait les descripteurs du signal audio et on encode les annotations
sous la forme d’une matrice 1-parmi-n, ou one-hot labels (étendue a un signal polyphonique
comme vu dans la section 2.2.2). A chaque trame, on vérifie dans la matrice la présence de
chaque classe i : si elle est présente, on met a jour le modele de mélange gaussien de classe ¢
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2.4. Les modéles de mélange gaussien

Algorithme d’espérance-maximisation

Jusqu’a convergence du modele, on alterne les deux étapes sui-
vantes.

Espérance Soit 7, la probabilité d’un individu quelconque suive
la loi de la gaussienne k, et ®; = {my, p, Xx} le parametre global
de celle-ci. L’étape d’estimation consiste a calculer les probabilités
a posteriori; qu’'un vecteur x; suive la loi de la gaussienne k, soit :

T, X f(24; pey L)
ger i X f (5 g, Bj)

tik = (2.11)

Maximisation On maximise ensuite I’espérance. Pour cela, on
met a jour ses parametres a partir des probabilités a posteriori
obtenues pour les /V individus de la base d’apprentissage :

1 N
Tk < % > tik (2.12)
i=1
N T
=1 Lie(Zi — i —
i == ’k(xZN u;)k(x i) (2.13)
i=1 Ui,
N
1 Ti b
g =L T Lk (2.14)
Z’i:l ti,k

TABLE 2.5 — Description de I'algorithme d’espérance-maximisation

suivant la méthode d’espérance-maximisation (EM) [38] décrite dans I'encadré 2.5; sinon, on
ne change rien.

Dans la phase de test d'un GMM simple, on calcule la log-vraisemblance de tous les événe-
ments pour chaque classe ¢ par :

In(L(z)) =In (i e X f(x; e, Zk)> : (2.15)

k=1

Apres un post-traitement éventuel (normalisation, intégration sur plusieurs trames...), on vérifie
si la log-vraisemblance dépasse un seuil s fixé au préalable (ce qui signifie que I’événement est
présent) ou non (I’événement n’est donc pas présent), soit

P(classe i présente) = P (In(L(x)) > s) . (2.16)

Pour un GMM soustractif, on combine, comme on le voit sur la figure 2.7, deux systemes de
GMM. D’une part, on construit le modele classique que 'on vient de présenter et qui permet
de calculer la vraisemblance de la présence de chaque classe. D’autre part, un second modele
est déterminé, non pas a partir de la matrice des annotations, mais de la matrice opposée
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(tous les 1 deviennent des 0 et inversement), c’est-a-dire une matrice qui signale 1’absence de
chaque classe; nommé modele d’absence, il calcule la vraisemblance que I'événement ne soit
pas présent.

Une fois les deux log-vraisemblances obtenues, on soustrait celle d’absence a celle de pré-
sence, 1.€.

D(x) = In(Lpos(x)) — In(Loeg () (2.17)

avec Ly, I'opération de vraisemblance du modele de présence et L, celle du modele d’ab-
sence. Le raisonnement a 1’origine de cette opération est que, si un événement a lieu sur une
trame, la log-vraisemblance de son modele de présence doit étre plus importante que celle du
modele d’absence, et leur différence est donc positive; dans le cas contraire, elle est négative.
Le but de ce systeme est de prévenir certaines erreurs liées au mauvais positionnement du seuil,
notamment s’il est identique pour toutes les classes et que celles-ci sont déséquilibrées. En effet,
une classe majoritaire aura tendance a avoir une log-vraisemblance plus haute que la classe
minoritaire. Or dans ce systéme, si la log-vraisemblance de la classe minoritaire est faible mais
que la log-vraisemblance d’absence ’est encore plus, on sait que I’événement est présent. Malgré
tout, on verra dans la section suivante que le seuil d’'un tel GMM soustractif n’a pas toujours
intérét a étre mis a 0.

Dans la suite de nos expériences, on fixe les parametres du GMM aux valeurs de la table
2.6. Les GMM sont initialisés a I’aide d’'une méthode init, ici fixée a "random", c’est-a-dire
une initialisation aléatoire; celle-ci est réalisée un nombre ny,;; de fois, et celle ayant la plus
faible inertie (7.e. la somme des distances au carré entre chaque individu et son centroide
le plus proche) est conservée. Chaque mélange contient un nombre de n, gaussiennes, qui
seront apprises par le passage successif de ’ensemble des données d’apprentissage pendant
Nepoch ¢poques. La matrice de covariance peut étre calculée normalement (elle est alors de type
covtype dite "full") ou étre simplifiée comme matrice diagonale (alors dite 'diag"). Enfin, les
descripteurs en entrée du classifieur peuvent ou non étre normalisés, ce qui sera décrit par le
parametre norm.

Parametre Description Valeur
init Type d’initialisation random
Ninit Nombre d’initialisations 1

Ne Nombre de gaussiennnes 4
Nepoch Nombres d’époques de I’entrainement 80
covtype Nature de la matrice de covariance full
norm Normalisation faux

TABLE 2.6 — Parametres utilisés dans le GMM soustractif

2.4.2 Implémentation et vérification de ’algorithme

Dans cette section, on s’intéresse a vérifier le fonctionnement du GMM soustractif. Celui-ci
est implémenté en Python 3 a 'aide des bibliotheques dcase util pour la gestion de la chaine de
classification, librosa pour le traitement du signal audio [124], scikit-learn pour I'apprentissage
du GMM [149] et sed__eval pour le calcul des critéres de performance [127].
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2.4. Les modéles de mélange gaussien

Bien que I'algorithme d’EM utilisé pour les GMM converge toujours vers un maximum local
[38], il reste nécessaire de vérifier que notre classifieur converge au cours de l'apprentissage, ceci
afin de s’assurer qu’aucun dysfonctionnement ne vienne perturber nos résultats.

Apres avoir vérifié que ses performances correspondent a 1’état de I'art, on examine le role
de parametres qui jouent sur ’apprentissage, a savoir la nature de I'initialisation et le seuil de
décision.

Validation du fonctionnement du GMM soustractif

Pour chaque classe, 'apprentissage d’'un GMM consiste a entrainer différentes gaussiennes
en déterminant leurs statistiques (probabilité d’apparition, vecteur moyenne, matrice de cova-
riance) sur une séquence de données. Ces données, initialisées a une certaine valeur selon le
type d’initialisation choisi (K-moyenne ou aléatoire), doivent tendre vers un maximum local &
une vitesse que 'on souhaite la plus haute possible, ces deux éléments dépendant notamment
de I'initialisation. Dans le cas présent, on fixe une initialisation aléatoire, qui est détaillée dans
I’annexe B.

On visualise différents éléments nous permettant de nous assurer de la convergence : la
norme du vecteur moyenne, le déterminant et le conditionnement de la matrice de covariance,
le tout pour chacune des quatre gaussiennes de chaque mélange, ainsi que la borne inférieure de
la log-vraisemblance calculée sur les données d’entrainement, et ce pour les GMM de présence
et d’absence de toutes les classes. On entraine nos classifieurs sur cent époques, et on releve les
mesures toutes les dix époques. Parmi les six classes de notre base de données, on illustre sur
la figure 2.8 la convergence du systeéme par la classe people speaking (personnes parlant), pour
laquelle la convergence est la plus lente. On observe, comme on s’y attendait, que les valeurs de
toutes ces statistiques convergent correctement vers une valeur constante. Le GMM d’absence,
qui est entrainé par davantage de données (en effet, chaque classe est majoritairement absente
sur I'ensemble de la BDD), converge tres rapidement. Au contraire, le GMM de présence, qui
est entrainé par moins de données, n’atteint sa convergence qu’au bout de 80 époques. Ce
phénomene peut également étre observé pour les autres classes, mémes si celles-ci ont une
convergence plus rapide, probablement en raison de la complexité du signal de parole et de sa
relation étroite avec les MFCC. Par ailleurs, on note que, pour les deux GMM, les gaussiennes
1 et 3 ont des statistiques tres proches les unes des autres; cela n’est cependant pas le cas
pour toutes les classes. Considérant a présent la norme des vecteurs moyenne et la borne
inférieure de la log-vraisemblance, les valeurs de celles-ci sont tout a fait représentatives de
ce qui peut étre obtenu pour notre application. Il en est de méme pour le déterminant et le
conditionnement des matrices de covariance, que nous souhaitons tout de méme commenter ici.
En effet, le conditionnement d’une matrice représente le ratio entre sa valeur propre la plus
élevée et celle la plus faible, ce qui nous donne ici un ratio tres important pour les gaussiennes
2 et 4 dont les valeurs sont, par exemple, de 1063 et 3753 apres 80 époques. Il est important d’y
faire attention car des valeurs d’ordres de grandeur supérieur pourraient empécher d’obtenir
une vraisemblance convenable. De la méme maniere, le déterminant des matrices peut prendre
des valeurs extrémement faibles (respectivement 3.57 x 10722 et 2.26 x 107! pour les deux
gaussiennes étudiées précédemment) ou au contraire extrémement fortes (9.42 x 10° pour la
gaussienne 3 du GMM de présence). Or dans le calcul de la vraisemblance, la racine carrée
du déterminant est au dénominateur ; dans certains cas, méme si la racine carrée a tendance a
écraser les valeurs extrémes, la log-vraisemblance va se révéler tres forte ou au contraire tres
faible quel que soit le vecteur de descripteurs de test, ceci a cause de ce déterminant. Cependant,
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FI1GURE 2.8 — Evolution de la moyenne, du déterminant et du conditionnement de la matrice
de covariance pour chacune des quatre gaussiennes, et borne inférieure de la log-vraisemblance
au cours du temps (en époque), pour les classifieurs de présence (a gauche) et d’absence (a
droite) et la classe people speaking
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les résultats de ce classifieur vont nous prouver que ce n’est pas le cas.

Finalement, on se fixe un nombre d’époques pour I'apprentissage de nepocn = 80 pour s’as-
surer de la convergence de tous les GMM.

Pour valider définitivement notre implémentation, on compare les résultats de notre code
avec celui proposé lors du challenge DCASE 2016 [128] sur la base de données TUT 2017. En
fixant le seuil de décision sur la différence de log-vraisemblance a 0, on obtient les performances
en terme de taux d’erreur et de F-mesure présentées sur la table 2.7. On remarque que par
micro-moyennage, les valeurs sont toujours pratiquement identiques. Pour le macro-moyennage
en revanche, on observe une certaine différence qui penche en faveur de la référence, avec
une F-mesure de 37.80% contre 34.10% pour notre implémentation, et un taux d’erreur de
2.19 contre 2.50. Ce changement est majoritairement lié a la classe brakes squeaking, qui perd
pratiquement 29.8% de F-mesure, et gagne 0.74 de taux d’erreur, alors que les autres classes
montrent relativement peu de différence entre notre implémentation et celle de référence. Ce
changement est lié au fait que la classe brakes squeaking est I'une de celles avec le moins
d’échantillons tant pour la base d’apprentissage que pour la base de test, et la moindre variation
peut conduire les performances a croitre ou décroitre fortement. Néanmoins, nous validons
I'implémentation de notre algorithme.

Implémentation Référence

ER | F-mesure | ER | F-mesure
Total par micro-moyennage | 1.42 | 43.79% | 1.37 | 43.37%
Total par macro-moyennage | 2.50 | 34.10% | 2.19 | 37.80%
brakes squeaking 1.80 | 19.4% | 1.06 | 49.2%
car 0.76 63.3% 0.74 60.8%
children 4.93 9.8% 3.84 9.4%
large vehicle 3.50 | 33.0% |3.29| 34.9%
people speaking 243 | 302% |2.56| 24.9%
people walking 1.59 | 48.8% | 1.64 | 47.7%

TABLE 2.7 — Comparaison entre les taux d’erreur (ER) et F-mesure de notre implémentation
(a gauche) et de I'implémentation de référence (& droite) pour un seuil de décision de 0

Validation des parametres

Comme indiqué sur la table 2.6, nous avons jusqu’a présent considéré que les GMM sont
entrainés a partir d’une initialisation aléatoire. On va donc étudier I'effet de cette initialisation.
En effet, pour les GMM, celle-ci peut étre réalisée selon plusieurs méthodes, dont les principales
sont les initialisations aléatoires et par K-moyenne.

La premiere méthode consiste a attribuer des poids aléatoires a I'ensemble des gaussiennes
n. et des N individus de la base d’apprentissage, puis d’en déduire les parametres du GMM.
La méthode est détaillée en annexe B.

La seconde méthode, celle de la K-moyenne, consiste & minimiser la moyenne de la distance
au carré entre les individus et un ensemble de n. centroides. A 'issue de la convergence de ces
centroides, la proportion d’individus appartenant a chaque centroide est assimilée au poids 7,
de chaque gaussienne, les centroides aux moyennes ., puis les matrices de covariance X sont
définies selon 1’équation 2.13.
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L’initialisation peut étre répétée plusieurs fois. Dans ce cas, apres chaque initialisation, on
calcule la log-vraisemblance minimale sur la base d’apprentissage, et on sélectionne les résultats
de l'itération ayant donné la plus haute. Dans notre cas, on effectue une unique initialisation
car l'algorithme EM ajuste les parametres par la suite.

En parallele, on va étudier I'influence du seuil de décision. Fixé jusqu’a présent a 0, il est
défini comme la valeur de la différence entre log-vraisemblances de présence et d’absence qui
implique qu’un événement est considéré comme présent. En effet, en théorie, la différence de log-
vraisemblance négative lorsque I'événement est absent, et elle est positive quand ’événement
est présent. En observant la distribution de cette différence pour chaque classe, on obtient dans
I'idéal le résultat de la figure 2.9a. Dans ce cas, fixer un seuil a 0 permet en effet de séparer
efficacement les échantillons sur lesquels I’événement est présent ou non. En pratique, les deux
distributions ne sont pas aussi disjointes et la séparation optimale ne se fait pas a 0, comme
on peut le remarquer sur la figure 2.9b qui simule une distribution proche de ce qui peut étre
observé dans la réalité. Comme il est difficile de placer un unique seuil pour toutes les classes
juste en observant la distribution de la différence de log-vraisemblance, on calcule plutét les
performances pour différents seuils allant de -100 a 100 par pas de 5.
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FiGURE 2.9 — Exemple théorique de distribution de la différence de log-vraisemblance pour
I'ensemble des échantillons sur lesquels la classe est présente (dite distribution de présence) ou
absente (dite distribution d’absence)

C’est ce que nous avons effectué afin de comparer les deux initialisations, aléatoire et par
K-moyenne. En effet, le seuil de détection qui maximise les performances peut varier en fonction
des différents parametres qui influent sur 'apprentissage, il n’est donc pas toujours équitable
de comparer deux méthodes a seuil fixe. On présente ainsi les taux d’erreur en fonction de la F-
mesure issus du micro-moyennage pour des seuils de décision compris entre -100 et 100 par pas
de 5 sur la figure 2.10a pour 'initialisation aléatoire et sur la figure 2.10b pour l'initialisation
par K-moyenne. Pour plus de lisibilité, on indique seulement la légende d'un point sur deux.
Dans les deux cas, on observe que, quand le seuil augmente, la F-mesure croit jusqu’a un certain
seuil, puis décroit fortement ; le taux d’erreur, lui, décroit toujours avec 'augmentation du seuil,
d’abord fortement, puis faiblement quand la F-mesure baisse significativement. Ainsi, il semble
exister pour chacun de ces contextes une valeur du seuil de détection qui permet d’avoir une
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2.4. Les modéles de mélange gaussien

F-mesure maximale avec un taux d’erreur relativement faible par rapport a son minimum. Pour
I'initialisation aléatoire, il s’agit de la valeur 35 ; pour la K-moyenne, il s’agit de 5. A noter que
les mémes seuils peuvent étre trouvés a partir des performances du macro-moyennage.
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FI1GURE 2.10 — Courbe du taux d’erreur en fonction de la F-mesure pour différents seuils de
détection allant de -100 & 100 par pas de 5 (pour plus de lisibilité, seul un point sur deux est
annoté)

Finalement, on compare les performances obtenues pour chacune de ces méthodes avec
leurs seuils optimaux respectifs sur la table 2.8. Pour le micro-moyennage, la différence de
performance entre les deux initialisations n’est pas trés importante, avec +1.71% de F-mesure
et -0.14 de taux d’erreur en faveur de l'initialisation aléatoire. En revanche, elle est davantage
significative sur le macro-moyennage, avec +4.09% de F-mesure et -0.22 de taux d’erreur pour
cette méme initialisation. Le changement dans la F-mesure est principalement dii a la classe
children, dont la F-mesure passe de 13.3% pour l'initialisation aléatoire & 0% pour 'initialisation
par K-moyenne ; le changement du taux d’erreur, lui, est plutot lié a la classe large vehicle, qui
augmente pour ces mémes contextes de 2.63 a 3.41.

Init. Aléatoire | Init. K-moyenne

ER | F-mesure | ER | F-mesure
Total par micro-moyennage | 1.13 | 45.21% | 1.27 | 43.50%
Total par macro-moyennage | 1.92 | 35.24% | 2.14 | 31.15%
brakes squeaking 1.36 | 184% | 1.35| 15.6%
car 0.74 | 604% |0.74 | 62.4%
children 3.49 | 13.3% | 3.64 0.0%
large vehicle 2.63 | 36.9% |3.41| 33.0%
people speaking 203 | 30.1% |229| 25.3%
people walking 1.26 | 51.9% | 1.41 50.5%

TABLE 2.8 — Comparaison entre les taux d’erreur (ER) et F-mesure pour initialisation aléa-
toire (a gauche) avec un seuil de décision de 35, et par K-moyenne (& droite) avec un seuil de 5
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Chapitre 2 — Détection d’événements sonores

Alors que l'initialisation par K-moyenne est instinctivement meilleure, puisqu’elle permet
d’équilibrer les centroides avant méme de commencer ’apprentissage des gaussiennes, il semble
pourtant que l'initialisation aléatoire I’emporte pour toutes les classes. Ceci peut néanmoins
s’expliquer par le fait que la K-moyenne ne prenne pas en compte la covariance des groupements
d’individus. Or dans un GMM, celle-ci a un réle critique que nous avons déja abordé. Dans la
suite des expériences, on choisira alors une initialisation aléatoire avec un seuil de détection a

35.

2.4.3 Etude du comportement

Nous avons établi le bon fonctionnement du GMM soustractif, ainsi que le seuil de décision
optimal pour maximiser ses performances a parametres fixés. D’autres parametres peuvent
néanmoins modifier le comportement du classifieur, comme le type de la matrice de covariance,
le nombre de gaussiennes... En parallele, la plupart de ces parametres jouent un role primordial
dans la complexité du test effectué par le classifieur, complexité qui déterminera ultérieurement
la consommation d’énergie et le matériel d'un systeme de classification embarquée. Par exemple,
I’entrainement d’un grand nombre de gaussiennes pour chaque GMM augmente la complexité
du systeme a chacune de ses utilisations alors que la nature de I'initialisation, qui n’a lieu que
pendant la phase d’apprentissage, ne 'augmentera pas (on estime que les parametres, apres la
phase d’apprentissage, sont stockés dans la mémoire du systeme).

Si nous n’évaluerons pas dans ces travaux la complexité et la consommation du systeéme
de classification, nous étudions néanmoins dans cette section les parametres qui les influencent
lors de la phase de test, a savoir le nombre de gaussiennes et le type de la matrice de covariance
des GMM, et la normalisation des descripteurs.

Choix du nombre de gaussiennes

Dans un premier temps, on va s’intéresser au nombre de composantes gaussiennes n,. dans les
GMM. Ce parametre, qui définit la précision de la modélisation des groupements d’individus,
doit étre choisi avec attention. En effet, si le nombre de gaussiennes est trop faible, celles-
ci risquent d’avoir des difficultés a prendre en compte une grande quantité d’individus voire
se retrouver entre deux groupements distincts; mais si ce nombre est trop élevé, le moindre
changement dans la base de test pourra ne pas étre repéré en raison du sur-apprentissage. Le
nombre optimal de composantes peut étre déterminé a 1’aide de plusieurs méthodes : par critere
d’information (Akaike, bayésien...), par mélange de processus de Dirichlet ou par optimisation
utilitaire [196]. Face & la complexité d’optimiser plusieurs GMM simultanément avec le méme
critere, on choisit cette derniere méthode, qui consiste a déterminer simplement la valeur de n,.
qui maximise les performances que ’on souhaite mesurer.

Jusqu’a présent, nous utilisions des GMM a quatre composantes, qui sont connus dans
la littérature pour étre relativement efficaces. Souhaitant rester a un niveau de complexité
relativement faible, on choisit d’observer les performances de classification pour un nombre de
composantes compris entre 1 et 10. On conserve également un seuil de décision constant de
35 car, en observant les courbes de taux d’erreur en fonction de la F-mesure et du seuil pour
chaque valeur de n., il semble que ce seuil reste un bon compromis entre les deux mesures.
Les résultats sont ainsi présentés pour les valeurs de n,. considérées sur la figure 2.11. Ceux-ci
sont sans équivoque : la F-mesure est bien meilleure pour n. = 4 que pour les autres valeurs.
Si la modification du seuil pourrait éventuellement accroitre la F-mesure, elle aurait également
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2.4. Les modéles de mélange gaussien

pour effet d’augmenter le taux d’erreur, qui est déja équivalent a celui des GMM a quatre
composantes pour n. > 6, et supérieur pour les autres. Le choix du nombre de gaussiennes va
donc se porter a 4.
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F1GURE 2.11 — Courbe du taux d’erreur en fonction de la F-mesure pour différentes valeurs du
nombre de composantes gaussiennes allant de 1 a 10

Influence du type de la matrice de covariance

Dans un second temps, on étudie la forme de la matrice de covariance : celle-ci peut étre
pleine, ou considérée comme une matrice diagonale. Lorsqu’elle est pleine, pour n descripteurs,
la complexité spatiale de la matrice est de n?, et la complexité calculatoire suit cette grandeur.
Or nous savons que la matrice est censée étre strictement définie positive [196] et que, dans le cas
idéal ot les descripteurs seraient effectivement indépendants les uns des autres, les valeurs qui ne
sont pas sur la diagonale sont nulles ou tres faibles. En faisant cette hypothése d’indépendance,
on peut choisir de simplifier la matrice a sa diagonale : on stocke alors seulement les n de la
diagonale. L’inversion de la matrice de covariance et le calcul de son déterminant son alors
simplifiés, ce qui réduit la complexité d’expressions comme la vraisemblance. En pratique, les
descripteurs ne sont pas parfaitement indépendants et, 'approximation étant partiellement
correcte, les performances en seront dégradées. Cependant, dans le cadre de la réduction de
la complexité de notre programme, il est intéressant de savoir a quel point les résultats sont
diminués ; si 'impact n’est pas trop important, un compromis pourrait étre accepté.

Dans cette expérience, on reprend les parametres de la table 2.6, excepté le parametres
covtype que l'on fixe soit a full” pour une matrice pleine, soit a "diag" pour une matrice
diagonale. On présente les courbes de taux d’erreur en fonction de la F-mesure par micro-
moyennage pour différents seuils allant de -100 a 100 par pas de 5 sur la figure 2.12a pour la
matrice de covariance pleine et sur la figure 2.12b pour la matrice diagonale. La plus évidente
observation a faire est la différence entre les performances des deux méthodes. En effet, si les
taux d’erreur sont légerement supérieurs pour la matrice diagonale, la F-mesure est elle bien
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inférieure. Pour la matrice pleine, on a déja choisi un seuil de décision de 35; pour la matrice
diagonale, on se propose a nouveau de choisir le seuil permettant la plus grande F-mesure, qui
est ici de -40 : on remarque d’ores et déja une différence importante entre ces seuils. On note
alors les performances par micro et macro-moyennage correspondantes dans la table 2.9. Par
micro-moyennage, on confirme que la F-mesure chute de 9.0% et le taux d’erreur grimpe de 1.33
— ce qui représente plus que le double — pour la matrice diagonale. Par macro-moyennage, 1’effet
est moins important pour la F-mesure qui passe seulement de 35.24% a 30.24%, soit une perte
de 5.0%, mais bien plus pour le taux d’erreur, qui augmente de 2.97. En simplifiant la matrice
de covariance a une simple diagonale, on perd en effet des subtilités qui étaient importantes
pour certaines classes. En particulier, la chute brutale de la F-mesure est liée a la baisse de
performance de la seconde classe la plus importante, people walking, dont la F-mesure passe
de 51.9% a 43.3%, et a la classe minoritaire dont la F-mesure passe de 13.3% a 4.7%. Le taux
d’erreur, lui, augmente fortement pour toutes les classes sauf celle majoritaire, car. En effet,
pour obtenir une F-mesure convenable, on a abaissé le seuil de décision, ce qui conduit a un
bien plus grand nombre d’erreurs.
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FI1GURE 2.12 — Courbe du taux d’erreur en fonction de la F-mesure pour différents seuils de
détection allant de -100 a 100 par pas de 5 et pour une matrice de covariance pleine ou diagonale

Finalement, la diminution des performances avec une matrice de covariance diagonale par
rapport a une pleine est indéniable. Cependant, le gain en terme de complexité I'est tout autant.
En fonction de notre intérét, il n’est donc pas inintéressant de conserver I'idée d’une matrice
de covariance diagonale, notamment en sachant qu'un travail sur les descripteurs permettra
peut-étre de fortifier I’hypothese d’indépendance, et ainsi d’augmenter les performances.

Importance de la normalisation des descripteurs

Notre derniere expérience concerne la normalisation des descripteurs. Il s’agit d'une opé-
ration réalisée pour remettre toutes les valeurs des différentes variables sur une méme échelle,
et qui peut s’opérer de plusieurs manieres. La plus connue - et celle que I'on va utiliser - est
la normalisation centrée réduite, qui permet de réduire les variables a une loi normale par
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Matrice pleine | Matrice diagonale

ER | F-mesure | ER | F-mesure

Total par micro-moyennage | 1.13 | 45.21% | 2.46 36.21%
Total par macro-moyennage | 1.92 | 35.24% | 4.89 |  30.24%
brakes squeaking 1.36 | 18.4% | 6.77 17.5%
car 0.74 | 60.4% |0.77 64.8%
children 3.49 | 13.3% | 9.96 4.7%

large vehicle 2.63 | 36.9% |6.11 24.4%
people speaking 2.03 | 30.1% | 3.38 26.7%
people walking 1.26 | 51.9% | 2.37 43.3%

TABLE 2.9 — Comparaison entre les taux d’erreur (ER) et F-mesure pour une matrice de
covariance pleine (a gauche) avec un seuil de décision de 35, et diagonale (a droite) avec un
seuil de -40

I'opération

T e (2.18)

Lnorm =
Yz

avec [, la moyenne vectorielle des descripteurs d’apprentissage et ¥, la matrice de covariance
calculée sur ces mémes descripteurs. En contrélant ainsi la moyenne et la variance, on espere
faciliter la discrimination au sein de chaque GMM, et donc des classes.

On considere dans un premier temps des GMM munis d'une matrice pleine et des parametres
détaillés précédemment. Sur la figure 2.13a, on retrouve les performances par micro-moyennage
a l'issue de la classification sur la BDD de test pour différents seuils. Le seuil de décision choisi
est toujours 35. Sur la figure 2.13b, on observe a présent les performances du GMM soustractif
avec normalisation. Le seuil de décision a privilégier est toujours 35 en raison d’une combinaison
entre une haute F-mesure et un bas taux d’erreur. En revanche, on observe que, quel que soit le
seuil, la F-mesure est toujours plus basse et le taux d’erreur toujours plus haut pour le GMM
soustractif entrainé sur des descripteurs normalisés. Nous pouvons en déduire que la seule
distribution des descripteurs n’est pas forcément suffisante, et que les différences de niveaux
jouent un role, méme faible. Une rapide analyse des résultats avec ou sans normalisation et un
seuil de décision de 35, présentés sur la table 2.10, nous confirme que la baisse de performance
avec normalisation des descripteurs est assez faible mais présente, avec des classes majoritaires
moins touchées que les classes minoritaires. Seule la classe brakes squeaking gagne légerement
en F-mesure.

On réitere dans un second temps une expérience analogue avec une matrice diagonale.
Néanmoins, on remarque sur la figure 2.14 que les conclusions sont similaires au cas de la
matrice pleine, a I'exception du seuil de décision qui peut changer (on conseille alors de prendre
20 si on privilégie le taux d’erreur, et -35 si on privilégie la F-mesure).

Alors que la normalisation des descripteurs semblait étre un passage obligé, il semble que
les performances soient similaires voire dégradées avec un tel systéme. Comme nous utilisons
les MFCC, il est possible que la variabilité de leurs valeurs soit importante dans le processus
d’apprentissage. Par la suite, on ne conservera donc pas cette opération dans notre algorithme.
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F1GURE 2.13 — Courbe du taux d’erreur en fonction de la F-mesure pour différents seuils de
détection allant de -100 a 100 par pas de 5, sans ou avec normalisation pour une matrice pleine

Sans normalisation | Avec normalisation

ER F-mesure ER F-mesure
Total par micro-moyennage | 1.13 45.21% 1.23 43.27%
Total par macro-moyennage | 1.92 35.24% 2.06 32.50%
brakes squeaking 1.36 18.9% 1.35 20.1%
car 0.74 60.4% 0.74 60.4%
children 3.49 13.3% 3.47 3.7%
large vehicle 2.63 36.9% 3.02 34.2%
people speaking 2.03 30.1% 2.36 25.7%
people walking 1.26 51.9% 1.42 50.8%

TABLE 2.10 — Comparaison entre les taux d’erreur (ER) et F-mesure pour des descripteurs
non normalisés (a gauche) avec un seuil de décision de 35, et normalisés (a droite) avec un seuil

de 35
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FIGURE 2.14 — Courbe du taux d’erreur en fonction de la F-mesure pour différents seuils
de détection allant de -100 a 100 par pas de 5, sans ou avec normalisation pour une matrice
diagonale

2.5 Le réseau neuronal convolutif et récursif

Dans cette section, nous présentons le second classifieur utilisé dans nos travaux, a savoir
un CRNN. Celui introduit ici est inspiré de la référence des taches de détection des challenges
DCASE 2019 et 2020 [191], et qui est encore régulierement utilisé comme modele. Comme on
I’a indiqué dans la section 2.3.2, son entrée n’est non pas le vecteur des MFCC et de ses dérivées
mais le mel-spectrogramme associé. Comme pour le GMM, nous cherchons principalement ici
a reproduire 1’état de l'art.

On commencera par décrire le fonctionnement de ce CRNN et l'intérét de ses différentes
couches. Par la suite, comme pour le GMM, on I'implémentera et on vérifiera qu’il fonctionne.
Enfin, on étudiera le comportement du CRNN en relation avec différents parametres qui influent
sur la complexité de la phase de test du systeme.

2.5.1 Fonctionnement théorique d’un réseau neuronal convolutif et
récursif

A Torigine, les réseaux connexionnistes ont pour but de modéliser les systemes cérébraux
[38]. Ils se sont rapidement avérés tres performants pour tout type de classification et se sont
répandues en tant que méthode majoritaire en apprentissage automatique. Pour la classification
acoustique, qui cherche a simuler I’écoute et la compréhension sonore humaine, il était donc
logique d’utiliser également les réseaux neuronaux. Des 2016, ils deviennent majoritaires dans
les solutions proposées aux différentes taches du challenge DCASE [128]. En 2017, le gagnant
de la tache 3 de détection en environnement réel utilise un CRNN qui s’impose peu a peu [3].

Le CRNN que nous utilisons est celui présenté sur les figures 2.15 et 2.16, issu du gagnant de
la tdche 3 du challenge DCASE 2017 [3] et repris dans les éditions suivantes. Il est constitué de
trois blocs convolutifs suivis de deux couches récurrentes. L’entrée de ce réseau est un ensemble
de matrices constituées par les descripteurs d'une succession de ng, trames, c’est-a-dire les
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FIGURE 2.15 — Graphique des différentes couches du modele du CRNN (partie 1)
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FIGURE 2.16 — Graphique des différentes couches du modele du CRNN (partie 2)
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vecteurs des 40 coefficients du mel-spectrogramme. A noter que ces descripteurs sont normalisés
pour étre centrés et réduits [26, 50]. Cet ensemble de matrices est découpé en plusieurs lots
(mini-batch en anglais) qui sont successivement présentés en entrée du réseau de neurones. Les
parametres de celui-ci sont mis a jour apres le passage de chaque lot.

Les blocs convolutifs L’utilisation de plusieurs trames permet aux couches convolutives
d’apprendre a percevoir non seulement les informations importantes a chaque trame, mais
également la relation avec les précédentes et les suivantes, comme le faisaient les AMFCC et
A?MFCC pour le GMM. Ce phénomene est particuliérement utile pour les signaux audio qui
présentent une corrélation temporelle court-terme, c’est-a-dire sur un petit nombre de trames
successives [196]. Au sein de notre réseau, chaque bloc convolutif est formé par une succession
de plusieurs couches indiquées sur les figures 2.15 et 2.16 :

Une convolution 2D Cette premiere couche réalise une convolution entre un filtre de taille
t; et une portion de méme dimension de 'entrée (en glissant a chaque fois de n, pixels
sur I'image), et répete cette opération avec ny filtres différents. La succession des couches
convolutives entraine un apprentissage de plus en plus fin sur les données [38]. A noter
que, pour la premiere couche, le signal est remodelé par une couche nommeée Reshape qui
indique que nous n’utilisons qu’'un seul canal (la couche convolutive peut théoriquement
en traiter plusieurs).

Une normalisation batch Afin d’accélérer I'apprentissage grace a des données correctement
mises en forme, une normalisation est appliquée a la sortie de la couche convolutive.
Il s’agit ici d'une normalisation par batch, c’est-a-dire que les données sont centrées et
réduites par rapport a une moyenne et une variance calculées sur I’ensemble des données
d’un méme mini-batch.

Une couche d’activation Une couche d’activation non linéaire est ensuite appliquée pour
activer seulement certains neurones du réseau. On utilise ici la fonction d’activation recti-
fied linear unit (ReLU), qui a prouvé son efficacité dans les réseaux sans pré-entrainement
(38].

Un MaxzPooling en 2D Aussi appelée couche d’agrégation et de sous-échantillonnage, elle
a pour but de réduire la taille des entrées tout en assurant leur robustesse au bruit
et distorsions. Pour cela, on découpe chaque entrée a I'aide d’une fenétre glissante (en
glissant a chaque fois de n,, pixels sur I'image), et une valeur unique est calculée puis
conservée a partir de ces portions d’entrée. Dans le cas du MaxPooling, on conserve la
valeur maximale d’une fenétre de taille £,,.

Une couche Dropout La derniere couche de ce bloc est celle de dropout, qui consiste a désac-
tiver temporairement certains neurones pour permettre un meilleur apprentissage pour les
autres (notamment les moins utilisés), ce qui permet d’éviter le surapprentissage. Cette
couche est caractérisée par le taux t; de neurones désactivés.

Les parametres utilisés pour ce bloc sont indiqués dans la table 2.11.

Les couches récurrentes Les convolutions sont suivies de deux couches récurrentes qui
sont des gated recurrent unit (GRU) bidirectionnelles. L’'intérét des couches récurrentes est de
prendre en compte la temporalité des descripteurs. Contrairement aux couches convolutives,
celles-ci déduisent les relations entre trames sur le long terme. Dans le réseau utilisé, les deux
couches récurrentes ont deux propriétés :
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Parametre Description Valeur
tr Taille des filtres convolutifs (3 x3)
ny Fenétre glissante de la couche convolutive 1
ny Nombre de filtres 128
N Fenétre glissante du pooling 1
tm, Taille d'une fenétre du pooling (2x1)
tq Taux de dropout 0.4

TABLE 2.11 — Parametres utilisés dans chaque bloc convolutif

Couches GRU Particulierement adaptées aux longues séquences [38], leur sortie est calculée a
partir de I’entrée actuelle, mais aussi des précédentes. Les neurones que traversent I'entrée
actuelle et les neurones récurrents subissent également un dropout de taux t, et ¢, que I'on
fixe ici & 0.5 (i.e. on en désactive la moitié). Comme la couche convolutive, une fonction
d’activation non linéaire est placée en sortie. Il s’agit ici d’une tangente hyperbolique, qui
permet d’obtenir des valeurs de sortie entre -1 et 1.

Bidirectionnelles Les hyper-parametres du réseaux apprennent des trames passées, mais aussi
des trames futures, ce qui implique de travailler sur des séquences finies (les mini-batch.

Couches convolutives et récurrentes sont finalement complémentaires puisque les unes per-
mettent d’extraire des descripteurs locaux, tandis que les autres déterminent des descripteurs
globaux, c’est-a-dire sur une plus longue plage temporelle [132].

Les couches de sortie Plusieurs couches terminent le réseau, comme on peut le voir sur la
figure 2.16.

Les couches denses Il s’agit de couches dans lesquelles tous les neurones sont connectés,
sans aucun dropout. Ce sont les couches les plus simples et les plus utilisées. Comme on
le remarque sur la figure 2.16, la premiere diminue la taille des matrices de ny4 x 32 en
entrée a ng, X 16 en sortie. La seconde diminue encore cette taille pour parvenir a une
matrice indiquant les probabilités de chaque classe pour chaque trame, soit ici une taille
de ngeq X 6.

TimeDistributed Les deux couches denses utilisées sont enveloppées dans une couche Time-
Distributed qui permet d’appliquer la couche a chacune des ngq trames indépendamment.

Une couche Dropout Nous avons déja décrit le fonctionnement d’une couche de dropout. Ici,
le taux d’abandon est fixé a 0.1.

Une couche d’activation La derniere couche est une couche d’activation employant une fonc-
tion sigmoide. Celle-ci, de forme similaire a la tangente hyperbolique, permet de répartir
les données d’entrée entre 0 et 1, ce qui nous permet d’obtenir les probabilités de sortie.

Apres un éventuel lissage temporel de la sortie, il est possible de seuiller ces probabilités pour
obtenir nos décisions (0 : absence de la classe sur la trame; 1 : présence de la classe). Ce seuil
est généralement fixé a 0.5.

Lors de 'apprentissage, on cherche a optimiser les hyper-parametres afin d’obtenir les pro-
babilités les plus justes possibles. Pour cela, on minimise une fonction de coflit par descente
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du gradient. Ici, la descente du gradient est réalisée par la méthode Adam (pour Adaptative
Momentum estimation). La fonction de colit, quant a elle, est ’entropie croisée catégorielle, que
I’on utilise pour les taches de classification multi-labels. En posant C' le nombre de classes, et
v = (y1,--,yc) et § = ({1, ..., §c) respectivement les étiquettes réelles et estimées d’une trame,
I’entropie croisée catégorielle d’une trame est donnée par :

C
L=- Z yiln(9s). (2.19)

Validation croisée 4 plis .
F-mesure sur données

de validation

cnvanementt [ [ [ [ ey mee
cnvanementz [ [y e
cnvanements [ [ [y [
cnvanements [ [ [ [ ey e

Choix du
meilleur modeéle

\

Données d’entrainement

\:’ Données de validation

FIGURE 2.17 — Fonctionnement d'une validation croisée a 4 plis

Dans la suite de nos expériences, on fixe les parametres aux valeurs de la table 2.12. La
présence ou non de la normalisation des descripteurs est définie par le parametre norm. Les
données sont ensuite découpées en matrices de taille 40 X ngq avec 40 le nombre de descripteurs
(i.e. le nombre de coefficients du mel-spectrogramme) et ngq le nombre de trames prises en
compte. Chaque lot est constitué de np.en de ces matrices. Les lots constituent la base de
développement de notre réseau ; on réalise alors un apprentissage a ngq plis (comme décrit sur
la figure 2.17) sur nepoch époques. En raison de la variabilité des résultats en sortie des réseaux
neuronaux, on effectue cet apprentissage n.s; fois et on moyennera les performances obtenues
lors des nyesy tests pour déterminer les résultats de notre systeme.

Parametre Description Valeur
Ngeq Nombre de trames d’une entrée 256
Nbatch Taille des lots 32
Nepoch Nombres d’époques de I’entrainement 100
norm Normalisation vrai
Nfold Nombre de plis 4
Ttest Nombre de tests réalisés 5

TABLE 2.12 — Parametres utilisés dans le CRNN
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2.5.2 Implémentation et vérification de I’algorithme

Dans cette section, on s’intéresse a vérifier le fonctionnement du CRNN. Comme pour le
GMM, celui-ci est implémenté en Python 3 a l'aide des bibliotheques dcase wutil, librosa et
sed__eval. Cette fois-ci, on utilise en complément la bibliotheque keras pour I'apprentissage du
réseau [37]. Les réseaux de neurones sont bien plus complexes que les GMM et comprennent
des milliers d’hyper-parametres (ici 366 582 précisément), il ne sera donc pas possible de les
détailler.

Afin de s’assurer du fonctionnement du CRNN, on vérifiera que ses performances corres-
pondent a celles de I’état de I'art. On s’intéressera ensuite a comprendre I'influence du nombre
d’époques et du seuil de décision sur les performances.

Comparaison des performances du CRNN avec I’état de P’art

Notre systéme est une réimplémentation de celui proposé par [3]. Celui-ci propose le CRNN
décrit dans la section 2.5.1 entrainé sur 100 époques. Les résultats présentés dans [3] et détaillés
sur la page officielle de la tache 3 du challenge DCASE 2017 sont obtenus en moyennant les
performances de cinq tests successifs. Nous reprenons cette méthode pour comparer nos propres
résultats a I’état de l'art.

La comparaison entre les performances obtenues par simulation et celles des références
peut étre réalisée a partir de la table 2.13. Les performances sont relevées pour un seuil de
décision de 0.5 au bout de 100 époques d’entrainement. Les F-mesures globales connaissent
des différences aux alentours de 2% entre 'implémentation et la référence. Celle obtenue pour
notre implémentation par micro-moyennage est ainsi de 2.6% inférieure a la référence, et celle
par macro-moyennage est supérieure de 1.5%. Ces modifications sont liées a la différence de
reconnaissance entre les classes. En effet, la classe majoritaire car connait une baisse de F-
mesure de 3.1% et la classe large vehicle de 19.1%, ce qui conduit & une F-mesure micro-
moyennée plus basse. En revanche, la classe people walking est un peu mieux détectée (avec
une F-mesure qui croit de 7.1% par rapport a la référence), tandis que la classe people speaking
passe tout simplement de 0.0% a 23.0% de F-mesure, ce qui méne a une augmentation du
critere macro-moyenné. Dans le méme temps, on observe une augmentation globale du taux
d’erreur pour notre implémentation, plus ou moins forte selon les classes. Ainsi, si la classe car
connait une hausse de seulement 0.07 du taux d’erreur, la classe large vehicle passe de 1.07
pour la référence a 2.87 pour notre implémentation ; ceci est a mettre en relation avec la baisse
de F-mesure, ce qui nous amene a considérer une forte baisse de performance pour cette classe.
Ces différences sont probablement liées a la longueur du segment utilisé pour la décision. En
effet, au vu de la longueur des plus courts événements (en dessous de 2s pour certaines classes
d’apres les tables 2.2 et 2.3), nous avons choisi de conserver des segments de 1s, comme pour
le GMM soustractif, alors que [3] utilise une longueur de 2.5s.

Finalement, malgré certaines différences notables dans les performances des deux implémen-
tations, on admet que notre implémentation est conforme aux attentes.

Validation des parametres

Nous avons considéré jusqu’a présent un entrainement sur 100 époques car, d’apres [3], le
taux d’erreur obtenu ensuite ne décroit plus. Néanmoins, si les performances sont acceptables
pour la base de développement, on ne sait pas réellement ce qu’il en est pour la base de test.
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Implémentation Référence

ER | F-mesure | ER | F-mesure
Total par micro-moyennage | 1.07 | 39.1% |0.79 | 41.7%
Total par macro-moyennage | 1.67 | 25.2% | 1.02 | 23.7%
brakes squeaking 1.0 0.0% 1.0 0.0%
car 0.84 51.5% 0.77 54.6%
children 1.97 0.7% 1.20 0.0%
large vehicle 2.87 | 30.1% | 1.07| 49.3%
people speaking 1.92 | 23.0% | 1.04 0.0%
people walking 1.43 | 45.8% | 1.03| 38.7%

TABLE 2.13 — Comparaison entre les taux d’erreur (ER) et F-mesure de notre implémentation
(a gauche) et de I'implémentation de référence (& droite) pour un seuil de décision de 0.5

En effet, nous avons vu dans la section 2.3.1 que celle-ci a des caractéristiques quelques peu
différentes de la base d’apprentissage, notamment en terme de longueur des événements; on
peut alors imaginer que le probleme de sur-apprentissage intervient avant ces 100 époques.

Notre premiere expérience consiste donc a vérifier sur la base de test le nombre d’époques
qu’il vaut mieux adopter pour maximiser les performances. Les résultats de cing tests consécutifs
sont moyennés comme précédemment. Le taux d’erreur moyen en fonction de la F-mesure
moyenne, le tout micro-moyenné, est affiché sur la figure 2.18a pour des époques allant de
10 a 100 par pas de 10. Comme attendu, on remarque que les plus faibles performances sont
obtenues pour 10 époques d’entrainement seulement. Au fur et & mesure de ’entralnement, on
observe que les performances varient grandement avant de commencer a se stabiliser autour
d’une méme valeur a partir de 60 époques. Néanmoins, cette tendance intervient apres que le
réseau ait atteint sa plus forte valeur de F-mesure et son deuxiéme plus bas taux d’erreurs,
au bout de 50 époques. Les performances présentes étant calculées a l'issue de I'entrainement
de plusieurs CRNN, il ne s’agit probablement pas ici d'une coincidence : on pourrait alors
imaginer qu’il s’agisse de I'impact d’un sur-apprentissage. Néanmoins, la figure 2.18b indique
que ce n’est pas le cas, car la F-mesure macro-moyennée continue d’augmenter. Finalement, on
confirme I'entrainement de notre réseau sur nepocn = 100 époques.

Le nombre d’époques pour I'entrainement fixé, nous nous intéressons, comme pour le GMM
soustractif, a déterminer le seuil de décision optimal. Actuellement celui-ci est, d’apres la théorie,
fixé a 0.5. Néanmoins, la base de données étant déséquilibrée, le seuil peut étre amené a étre
sous-optimal. La sortie étant exprimée sous forme de probabilité de présence, notre seconde
expérience consiste donc a faire varier le seuil de décision entre 0 et 1 par pas de 0.05. Les
performances moyennes a l'issue de cinq tests sont affichées sur la figure 2.19a pour le micro-
moyennage et 2.19b pour le macro-moyennage. Pour plus de lisibilité, seul un point sur deux est
annoté. Sur les deux figures, lorsque le seuil augmente, on observe d’abord une forte décroissance
du taux d’erreur; celui-ci se stabilise a partir d’un certain seuil et, au-dela, c’est la F-mesure
qui décroit rapidement. En regardant attentivement les valeurs a cette jonction, on remarque
que le seuil optimal se situe bien autour de 0.5 : non seulement le seuil pratique correspond a la
théorie, mais on a une confirmation de la convergence du CRNN. Dans la suite, on conservera
donc le seuil de décision de 0.5.
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Avec normalisation | Sans normalisation

ER F-mesure ER F-mesure
Total par micro-moyennage | 1.07 39.1% 1.07 37.5%
Total par macro-moyennage | 1.67 25.2% 1.65 24.5%
brakes squeaking 1.0 0.0% 1.0 0.0%
car 0.84 51.5% 0.83 48.0%
children 1.97 0.7% 1.76 0.0%
large vehicle 2.87 30.1% 2.76 32.9%
people speaking 1.92 23.0% 2.02 22.5%
people walking 1.43 45.8% 1.54 44.7%

TABLE 2.14 — Comparaison entre les taux d’erreur (ER) et F-mesure de notre implémentation
avec (a gauche) ou sans normalisation (a droite) pour un seuil de décision de 0.5

2.5.3 Etude du comportement

Nous avons validé le fonctionnement du CRNN;, ainsi que le nombre d’époques nécessaires a
son entrainement et son seuil de détection. Bien d’autres parametres permettent de personnali-
ser ce classifieur, que ce soit la taille des lots, celle des matrices d’entrée, le taux d’apprentissage,
la taille des noyaux de chaque couche... En raison du nombre de ces parametres et de la com-
plexité du CRNN, il nous est matériellement difficile d’étudier en profondeur le comportement
de ce réseau. Néanmoins, plusieurs travaux antérieurs ont porté sur ’étude du fonctionnement
de tels CRNN, et notamment son comportement pour la classification d’événements sonores [2,
17, 27, 45].

L’étude spécifique des classifieurs n’étant pas notre thématique de recherche, nous nous
contentons ici d’étudier I'intérét de la normalisation des descripteurs. Pour cela, nous moyen-
nons les performances a l’issue de cinq tests sans normalisation, pour un seuil de 0.5 et un
entrainement sur 100 époques, que nous comparons avec ceux avec normalisation dans la table
2.14. Globalement, on observe peu de différence entre les deux implémentations. En effet, les
performances sont similaires pour la majorité des classes. Seule les classes car et people walking
sont réellement mieux reconnues avec normalisation, avec une augmentation de la F-mesure
respectivement de 3.5% et 1.1%; au contraire, la classe large vehicle connait une baisse de
2.8% de sa F-mesure. Finalement, la F-mesure par micro-moyennage augmente de 1.6% avec
la normalisation — principalement car la classe majoritaire car est mieux reconnue — et celle
par macro-moyennage croit de 0.7%. L’augmentation des performances induite par la normali-
sation n’est donc pas tres grande, en particulier en regard de la complexité qu’elle occasionne.
Néanmoins, dans la suite de nos expériences, nous choisissons de conserver cette normalisation.

2.6 Conclusion

Ce chapitre a présenté un état de 'art des méthodes et outils utilisés ces dernieres années
pour la détection d’événements sonores environnementaux. Pour cela, nous avons exposé les
principales caractéristiques d’un systeme de classification acoustique. Nous avons ainsi abordé
la nature des différentes classifications existantes, mais aussi celle des sources audio, des si-
gnaux et des annotations. Les étapes composant un tel systeme de classification ont également
été décrites. L'une d’entre elle a particulierement retenu notre attention : il s’agit de 'étape
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d’apprentissage, réalisée par un classifieur.

Si celui-ci est souvent le cceur d'un systeme de classification, d’autres éléments restent
indispensables. Nous en avons introduit certains qui nous ont semblé les plus importants : les
bases de données, les descripteurs et les criteres de performance. A cette occasion, nous avons
également indiqué leur utilisation dans 1’état de I'art et justifié nos choix pour la suite.

Ayant ainsi pris connaissance de tous les éléments de la chaine de classification, nous avons
pu présenter deux classifieurs bien connus du domaine : le GMM soustractif, accessible grace
a sa faible complexité, et un CRNN, apprécié pour ses performances. Nous avons détaillé le
fonctionnement, mais aussi I'implémentation et le comportement de ces deux classifieurs.

L’ensemble de ces connaissances nous permet de disposer d'une base solide et reconnue
dans le domaine afin de poursuivre nos travaux sur 'introduction d’un systeme de classification
sonore embarqué. Dans la suite, et particulierement dans le chapitre 5, il nous sera donc possible
d’étudier le comportement d’un systeme de classification face aux contraintes de 'embarqué.
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CHAPITRE 3

CONSOMMATION D’ENERGIE D’UN
SYSTEME COMMUNICANT

3.1 Introduction

Parmi les applications de la classification d’événements sonores, certaines nécessitent une
importante réactivité, et donc un fonctionnement en temps réel. Dans le cas d’un systeme dis-
tribué, les nceuds comprenant les microphones vont communiquer avec les nceuds effectuant
les calculs. Afin de respecter les contraintes temps-réel, cette communication doit étre suffi-
samment rapide, ce qui nécessite de connaitre ses caractéristiques. En particulier, on cherche
a déterminer les éléments affectant le temps de fonctionnement du systeme. Une de ces ca-
ractéristiques est l'efficacité spectrale, qui indique le nombre de données binaires émises sur
le canal de communication par ressource temps-fréquence. Les ressources fréquentielles étant
souvent fixées par des normes strictes liées a leur usage [35, 36, 160], 'aspect temporel y joue
un role prédominant. Cependant, transmettre de I'information a un cotit qu’il est essentiel de
prendre en compte, d’autant plus que les nceuds d’un réseau sans fil sont généralement limités
en énergie. Il est donc également nécessaire de savoir comment calculer ce cotit énergétique, et
quelle influence ont sur lui les parametres du systéeme. Avec la connaissance de ces éléments, il
devient alors possible de déterminer un compromis entre longévité de notre réseau de noeuds et
réactivité de l'application.

Dans ce chapitre, nous proposerons d’abord de présenter les différents éléments qui com-
posent une chaine de communication point-a-point sans fil, de la modulation aux caractéris-
tiques du canal physique, en passant par les blocs de la chaine de transmission. On introduira
ensuite les spécificités de la chaine liées a une transmission coopérative. Nous détaillerons les
différentes grandeurs qui permettent de déterminer les performances d’une communication,
puis décrirons le modele de consommation d’énergie issu de 'état de 'art. Forts de ces deux
éléments, nous établirons le lien entre énergie par bit transmis et efficacité spectrale afin de
déterminer s’il existe un compromis. L’ensemble de ces notions seront reprises dans le chapitre
suivant pour analyse et approfondissement.

3.2 Transmission point-a-point au travers d’un canal de
communication

Une communication point-a-point est définie comme la transmission d’information entre
deux nceuds, I'émetteur étant appelé la source et le récepteur le destinataire. Nous nous in-
téressons au cas ou chaque nceud ne peut émettre et recevoir simultanément : le canal de
communication est alors half-duplex, ou & l'alternat [15]. Nous supposerons en outre que la
source et le destinataire sont toujours représentés par les mémes noeuds : le canal transporte
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donc l'information dans un seul sens, et il est considéré comme simplex, ou monodirectionnel.
Le signal source traverse un systeme complexe composé de plusieurs blocs qui forment la
chaine de communication. Ces blocs, présentés dans cette section, permettent de transmettre
le signal le plus efficacement et le plus exactement possible.
Dans cette section, on commencera par présenter le modele mathématique général de la
chaine de transmission. Afin d’établir un contexte précis pour nos travaux, on détaillera ensuite
les caractéristiques du canal de propagation et de la modulation.

3.2.1 Modele d’'une communication point-a-point

FIGURE 3.1 — Schéma simplifié du canal physique de communication : la source émet a une
puissance initiale P, ; un signal qui est recu par le destinataire aprés une atténuation A,y

On considére un lien de transmission connectant deux nceuds sans fil, une source S et un
destinataire D, ainsi que présenté sur la figure 3.1. Le signal est émis a une puissance P, ; et
parvient au récepteur apres avoir subi une atténuation A,y que 'on va détailler.

L’information a transmettre est originalement un signal numérique binaire, qu’on considere
de puissance unitaire. Il traverse la chalne de communication présentée dans la figure 3.2 et
subit des modifications jusqu’en sortie de la chaine. Pour plus de simplicité, le codage de source
— qui compresse le signal pour n’en retenir que les informations essentielles — et le codage canal
— ou code correcteur d’erreurs — sont ignorés.

Pour assurer un débit maximum de données binaires sur le canal, le signal va bénéficier
d’une modulation numérique, qui consiste a associer un symbole a chaque groupement de bits
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Antenne

Signal d’entrée Codelrjdo Modulateur Amplificateur RF _—
source/canal
Alphabet de y
CETEFEE
Antenne
. . Décodeur de < Controle I
‘ Sfel o Ewis source/canal Rsmodulateun automatique de gain

FIGURE 3.2 — Présentation des différents modules d’une communication sans fil

dont la taille dépend de la modulation choisie. La suite de symboles ainsi obtenue, une fois
convertie en un signal analogique, constitue un signal x de puissance 2. Afin d’atteindre la
puissance d’émission P 4, le signal est amplifié par un facteur ,/e,, comme indiqué sur la figure
3.2; il est ensuite transmis sur le canal de propagation par 'antenne émettrice sous la forme
VEST.

Ce canal de propagation va déformer, atténuer le signal émis de maniere a ce que le signal
y recu par I'antenne réceptrice soit

Yy = hsd\/ax + Nsd (31)

avec hgg le gain du canal de propagation, qui suit une loi de probabilité dépendant de ce méme
canal, et ngq le bruit additif gaussien centré. Le RSB au niveau de 'antenne de réception, défini
comme le rapport entre la puissance du signal utile sur la puissance du bruit, est alors noté

gs|hsal?0?
Vsd = 8’ $g| (32)
Osd

avec 02, = E[|ng|?] la puissance du bruit sur la liaison source-destinataire.

Afin de retrouver la suite de données binaires originale, le signal va étre numérisé puis
démodulé. Cependant, les gains du canal et de I'amplificateur ont modifié la puissance du
signal et peuvent donc mettre a mal le seuillage qui a lieu lors de la conversion analogique vers
numérique. Le controle automatique du gain (CAG) vient résoudre ce probléeme en rétablissant
le signal & sa puissance initiale [6]. Celui-ci est alors normalisé par un facteur z qui prend en
compte la nature complexe du gain hyq :

1 *
= sd
Vs |hsal?

avec h}, le complexe conjugué et transposé de hq.
A noter que pour des raisons de simplicité d’écriture, dans la suite de nos travaux, nous
considérerons o2 = 1, soit e, = B .

(3.3)

3.2.2 Le canal de propagation

Le canal de propagation est le support, physique ou non, dans lequel se propage le signal
pour aller de I’émetteur au destinataire. Pendant son parcours au sein du canal, ce signal va
subir des modifications de plusieurs sortes. En effet, la propagation n’est pas instantanée, ce
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Signal émis ° ° ° e Signal regu

N(0,0,2)

Evanouissement Effets de Evanouissement
de parcours masque rapide

FIGURE 3.3 — Schéma des différentes déperditions subies par le signal sur le canal

qui peut conduire le signal a étre plus ou moins atténué en fonction de la distance et de la
nature du canal ; elle peut également étre contrariée par des obstacles et des interférences : le
signal peut expérimenter réflexions, réfractions, dispersions ou diffractions par exemple [172].

Dans le cas particulier des communications sans fil, ce canal est tout simplement 1’atmo-
sphere terrestre. Pour autant, cela ne signifie pas que le canal soit parfait, et il est nécessaire
de modéliser les éléments cités précédemment. Sur la figure 3.3, les différentes déperditions du
signal sont détaillées (affaiblissement de parcours, effets de masque et évanouissement), ainsi
que le bruit, que 'on supposera ici additif et gaussien [39].

L’affaiblissement de parcours (ou path loss)

L’affaiblissement de parcours est un phénomene déterministe. Il est dii autant a 1’éloigne-
ment du récepteur qu’aux phénomenes physiques tels que la réflexion ou la diffraction. Son
effet est une réduction de la puissance du signal. La modélisation de cette atténuation peut étre
effectuée de maniere déterministe ou empirique.

Les méthodes déterministes se basent sur des considérations géométriques pour modéliser
les effets de ’affaiblissement. Le modele le plus répandu, et le plus simple, est celui en air libre.
Il s’agit du modele idéal, dans lequel on estime qu’il existe une ligne de vue entre I’émetteur et

le récepteur, et qu’aucun obstacle ne vient perturber le signal. Il est modélisé par la formule de
Friis [143, 158, 181] :

2
PL = GG A" (3.4)
(4m)2ds,

avec Gy et G, les gains des antennes d’émission et de réception, A la longueur d’onde du
signal, d,q la distance entre le nceud émetteur et le nceud récepteur, et k 'exposant d’affaiblis-
sement. Ce dernier est, pour les communications sans fil par onde radio, généralement compris
entre 1 et 6. Il dépend du canal de propagation et peut étre ajusté pour coller au plus pres de
la réalité.

A noter que ce modele peut étre légerement complexifié pour prendre en compte une pro-
pagation extérieure dans laquelle un signal réfléchi parvient également au récepteur [160]. Il
est alors nécessaire de prendre en compte des phénomenes additionnels tels que la diffraction
comme par exemple au niveau des toits des habitations. La modélisation de ces phénomenes
demeure assez complexe et des hypotheses simplificatrices (7.e toits de méme taille, ou toits
plats) sont utilisées [202].

Dans les situations ou l’affaiblissement est particulier, ou quand on souhaite le détermi-
ner avec précision, il est également possible de faire appel a des modeles dits empiriques, qui
s’appuient sur plusieurs recherches dans le domaine. On peut citer entre autres le modele de
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3.2. Transmission point-a-point au travers d’un canal de communication

Hata-Okumira, qui propose un ensemble de formules pour divers environnements extérieurs et
pour des fréquences comprises entre 200MHz et 2GHz [71]. De nombreuses autres situations
ont été étudiées, et I'on dispose aujourd’hui d’un grand panel de modeles [169, 224].

Dans la suite de nos travaux, sauf mention du contraire, nous considérons le modele en
espace libre avec un exposant k£ = 2, qui modélise I'affaiblissement de maniere satisfaisante, en
particulier en extérieur [133], et qui est le modele le plus répandu dans I’état de l'art [40, 88].

Les effets de masque (ou shadowing)

L’effet de masque est un phénomene plus aléatoire que I'affaiblissement de parcours : local, il
est lié a des atténuations successives généralement causées par de gros obstacles qui different au
cours du temps (nuage, véhicule roulant...). Contrairement au phénomene précédent, il va donc
varier d'une transmission a l'autre. Néanmoins, la moyenne de 'effet de masque correspond a
I’affaiblissement.

En effet, 'effet de masque résultant de la somme de plusieurs évanouissements locaux suc-
cessifs que 'on peut apparenter a une suite de variables aléatoires habituellement de nature
gaussienne ou log-normale. Ce premier modele est généralement préféré car, si on suppose ces
variables comme étant indépendantes et identiquement distribuées, le théoreme central limite
nous indique que ce phénomene suit une loi gaussienne [172]. De par la nature des variations,
on considére que la moyenne de chacune est nulle, et que la variance globale 0% de leffet de
masque dépend de 'environnement [39].

Les évanouissements rapides (ou fast fading)

Les dernieres déperditions considérées sont les évanouissements rapides. Ceux-ci sont éga-
lement un phénomene local qui suit une variable aléatoire et agit sur 'amplitude du signal.
Ces interférences sont principalement liées a la propagation multi-trajets du signal. Le canal
est finalement considéré comme étant & propagation linéaire et variant dans le temps [172].

Les évanouissements peuvent étre plats ou sélectifs en fréquence. Dans le premier cas, toutes
les fréquences de la bande passante subissent un méme changement d’amplitude; dans le se-
cond cas, ce changement peut étre différent pour chaque bande de fréquence. Dans les com-
munications sans fil pour les applications de I'Internet des objets, les bandes considérées sont
généralement étroites si bien que les évanouissements rapides sont habituellement considérés
comme plats en fréquence [155]. Parmi les principaux canaux plats en fréquences on peut alors
citer :

Le canal a bruit blanc additif gaussien : Il s’agit du canal le plus simple possible. En réa-
lité, le facteur d’évanouissement est ici considéré comme unitaire, c¢’est-a-dire que seuls
Iaffaiblissement de parcours et les effets de masque alterent le signal. L’atténuation est
alors invariante dans le temps.

Le canal de Rayleigh a évanouissement plat : Le canal de Rayleigh est tres répandu dans
le domaine des télécommunications [181, 168]. Il est utilisé pour modéliser un environ-
nement comportant de nombreux trajets et sans ligne de vue dominante. Le module du
coefficient du canal suit alors une distribution de Rayleigh, qui représente la norme d’un
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ot

=W = O
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Densité spectrale de puissance

FIGURE 3.4 — Distribution de la loi de Rayleigh pour différentes valeurs du parametre o

vecteur gaussien bi-dimensionnel de coordonnées indépendantes. Sa densité de probabilité,

falo) = 5 exp (—“;) (35)

avec = le module du coefficient du canal, est représentée sur la figure 3.4 pour différentes
valeurs de sa variance o2.

Le canal de Rice : A la différence du canal de Rayleigh, le canal de Rice demande 'hypothese
d’une ligne de vue entre I’émetteur et le récepteur, c’est-a-dire que le signal direct domine
sur ceux indirects. Le module du coefficient du canal suit alors une loi de Rice, qui est
une généralisation de la loi de Rayleigh. Cette fois-ci, la distribution est décrite par deux
parametres, o et v, tels que :

2, 2
fzlo,v) = %exp (_mz—;y> Iy (g) (3.6)

avec Iy la loi de Bessel d’ordre 0. A noter que les parametres o et v expriment le rapport
K entre la puissance des signaux direct et indirects et la somme 2 des puissances de ces
chemins, de telle maniere que :
2
K=—— et Q=v>+20" (3.7)
207

On peut alors considérer v* comme étant la puissance (et la variance) du chemin direct,
et 20 celle des chemins indirects.
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3.2. Transmission point-a-point au travers d’un canal de communication

Le canal de Nakagami : Le canal de Nakagami est une généralisation des canaux susmen-
tionnés. Il modélise de maniere efficace la distribution des sources de diffusion du signal
sous forme de groupes plutot que sous forme d’individus indépendants. Il est ainsi utilisé
pour modéliser des environnements généraux, tandis que les précédents canaux sont da-
vantage applicables a des environnements spécifiques (urbains pour Rayleigh, suburbain
pour Rice...) [172]. Le module du coefficient du canal suit cette fois-ci une distribution de
Nakagami, dont la densité de probabilité dépend de deux parametres m et € :

z*™ exp <—7£x2> : (3.8)

2m™

xm,Q) = ————
flalm. ) = moen
ou I'(.) est la la fonction Gamma, 2 = r2 est la puissance moyenne et m le paramétre
d’évanouissement [176]. A noter que quand m = 1, ce canal est équivalent a un canal de

Rayleigh ; quand m tend vers l'infini, le comportement du canal s’apparente a celui du
canal AWGN [172].

Le canal log-normal : Le canal log-normal est régulierement utilisé dans le domaine des
communications sans fil pour modéliser un environnement contenant de hauts obstacles
comme des immeubles ou des montagnes, en particulier pour 'ultra wideband. Ce modele
est également tres utilisé pour modéliser les communications en intérieur des batiments
[102]. La densité de probabilité de ce canal est :

1 (Inz — pu)?
f(zlo, p) = m exp <_M> (3.9)

avec o2 la variance et p la moyenne logarithmique [187].

Le canal Rayleigh-lognormal : Le canal muni d'une distribution Rayleigh-lognormale est
une autre modélisation utilisée dans les communications sans fil pour simuler un environ-
nement multi-trajet avec un certain masquage [1]. La densité de probabilité de ce canal
est un mélange de la distribution de Rayleigh et log-normale. Elle se définit ainsi :

flo ) = [ JalelN) fx (Ao, ) (3.10)

avec o2 la variance et > 0 la moyenne logarithmique, fr la densité de probabilité de la
loi de Rayleigh et fy celle de la loi log-normale.

Dans nos travaux, nous utiliserons le canal AWGN, qui est en général utilisé pour modéliser
les communications & tres courtes distances (0-10m) [87], et un canal de Rayleigh a évanouis-

sement plat, qui convient particulierement aux communications terrestres longues distances (>
10m) [155].

3.2.3 Modulation du signal

Le signal transmis sur le canal de communication doit s’adapter aux caractéristiques de
ce dernier (largeur de bande, fréquence porteuse...). Pour ce faire, on réalise une opération
de modulation qui modifie les parametres (amplitude et phase) de la fréquence porteuse de
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Chapitre 3 — Consommation d’énergie d’un systéeme communicant

maniere a s’adapter au canal de transmission. On effectue donc une opération sur le signal,
appelée modulation, afin de lui donner une forme adaptée a la transmission.

La modulation peut étre analogique ou numérique en fonction de la nature du signal (lui-
méme analogique ou numérique). Pour une bande passante fixée, le choix d'un format de mo-
dulation consiste a trouver le compromis entre un débit binaire maximal et un taux d’erreurs
minimal. Dans notre cas, on verra également qu’a cela s’ajoute la nécessité de limiter la consom-
mation du systeme.

Amplitude (V)

+3V

00 11 01 10

+1V ﬁ
0 T 2T 3T
Temps (s)
-V

F1GURE 3.5 — Exemple de décomposition du signal binaire en symboles et créneaux associés.
Ici, chaque symbole représente un couple de bits, ce qui nous donne quatre symboles possibles,
que l'on décrit chacun par une amplitude particuliere.

Transmission en bande de base

L’un des choix possibles est une transmission en bande de base. Dans ce cas, il n’y a pas de
modulation a proprement parler : le signal binaire est décomposé en symboles, chacun associé
a un créneau de durée et d’amplitude spécifique (voir figure 3.5). Le choix du filtre de mise
en forme du signal (retour a zero, bi-phase,..) permet d’adapter les propriétés de la suite de
symboles ainsi créée (i.e. le code en ligne) a la spécificité du milieu de propagation ; on observe
généralement deux ou trois niveaux d’amplitude, un plus grand nombre de niveaux nécessitant
au récepteur un rapport RSB plus important pour atteindre la méme qualité de service a
puissance d’émission équivalente.

Cependant, la transmission en bande de base impose de transmettre 'information via les
basses fréquences du spectre, ce qui est envisageable pour des transmissions en milieux clos
tels que par cébles ou fibre optiques, mais ne l'est plus pour des milieux ouverts tels que
des communications sans fil en raison des risques de la présence de bruits liés aux dispositifs
industriels. On va alors préférer une transmission en bande transposée, c’est-a-dire permettant
le choix de la fréquence d’émission, dite fréquence de porteuse.
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3.2. Transmission point-a-point au travers d’un canal de communication

Transmission en bande transposée

Moduler 'amplitude et/ou la phase d'une fréquence porteuse présente plusieurs avantages.
D’une part, elle permet de transposer le signal autour d’une fréquence porteuse, c’est-a-dire
de déplacer I'information a transmettre des basses fréquences vers une bande fréquentielle qui
sera dédiée a l'application. Le signal est alors transmis dans le milieu de propagation a l’aide
d’antennes et il est possible de découper le spectre en plusieurs bandes de fréquences, et donc
transmettre plusieurs signaux simultanément sur plusieurs bandes de fréquences. D’autre part,
en modifiant 'amplitude, la fréquence et la phase des symboles, il est possible d’augmenter la
taille de ’alphabet des symboles tout en étant capable a la réception de discriminer les différents
symboles car le RSB en sera plus avantageux comparé a la transmission en bande de base.

En bande transposée, le signal peut se décomposer suivant :

x(t) = x1(t) cos (27 fot) — xg(t) sin (27 fot) (3.11)
REE(1) exp (j27 fo)] (3.12)

avec fp la fréquence porteuse et Z(t) = x/(t) + jrg(t) 'enveloppe complexe du signal, dans
laquelle x;(t) et zg(t) sont respectivement les composantes en phase et en quadrature. En
général, on pourra également noter Z(t) = >, dph(t — kT')) avec di la suite temporelle de
symboles complexes, et h(t) la réponse impulsionnelle du filtre de mise en forme du signal.

Il existe un grand nombre de modulations numériques possibles pour le signal, de plus
en plus évoluées et de plus en plus spécifiques en fonction de 'application [122, 206]. Ces
modulations complexes sont généralement basées sur le principe des modulations élémentaires
que nous allons présenter.

La modulation par déplacement d’amplitude (MDA) (ou amplitude-shift keying
(ASK))

La MDA est une modulation d’amplitude, c¢’est-a-dire qu’elle agit sur 'amplitude du signal
en fonction des bits a coder. Elle est aussi appelée M-ASK en raison de ses M niveaux d’am-
plitudes. L'une des versions les plus simples, & deux états, est la modulation tout-ou-rien (ou
ook) pour laquelle le signal émis a une valeur nulle ou de +V', pour une information binaire a
transmettre respective de 0 ou 1.

Le signal issu de la M-ASK est réel, c’est-a-dire que

zr(t) = aph(t — kT) (3.13)
k
zq(t) =0 (3.14)
avec aj, appartenant a l'alphabet {—(M —1),... —3,—1,4+1,43,... + (M — 1)} la valeur réelle

d’amplitude associée au symbole émis.

La modulation par déplacement de fréquence (MDF) (ou frequency-shift keying
(FSK))

La M-FSK (pour multiple-FSK ou encore multilevel-FSK') est une modulation numérique
en fréquence, ses niveaux logiques sont associés a une variation de la fréquence porteuse fy. Le
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signal modulé peut s’écrire suivant :

z(t) = Acos (27r ;((fo + 0kt + qbk)) (3.15)

avec A la valeur de 'amplitude, d; la variation de la fréquence porteuse associée au symbole et
¢, la phase a l'origine.
La MAQ (ou quadrature amplitude modulation (QAM))

La MAQ), aussi appelée M-QAM, est une modulation numérique qui agit a la fois en phase
et en amplitude. Ses composantes en phase et en quadrature s’écrivent :

zr(t) = aph(t — kT) (3.16)
k
zo(t) = bph(t — kT) (3.17)
k
avec ay et by appartenant a lalphabet {—(M — 1),... — 3,—1,+1,43,... + (M — 1)} et h(¢)

la réponse impulsionnelle du filtre de mise en forme d’onde. Chaque coefficient a; ou by peut
prendre v/ M valeurs et chaque symbole complexe a4+ jby véhicule alors une information binaire
constituée de log, (M) bits.

4
0000
5| .[ ] /0100 o/1100) o/1000] |
o 2t ,
=
<
< 1 [0001] o[0101] o[1101] /1001] |
=
g 0
g
=]
: [0011] Hl0L11] Sl1111] $l1011] |
o
5
O —2r i
5l [0010] o[0110] /1110 /1010] |
—4 | | | | | |
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Composante en phase

FI1GURE 3.6 — Constellation de la modulation 16-QAM

Le choix d’un schéma particulier d’association entre éléments binaires et symboles de 1’al-
phabet est habituellement effectué de maniere a minimiser le taux d’erreur binaire, i.e. pour
qu'une erreur de décodage sur un symbole se traduise par une seule erreur sur le mot binaire
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3.2. Transmission point-a-point au travers d’un canal de communication

correspondant. Ceci est obtenu en adoptant un codage de Gray pour l'association entre élé-
ments binaires et symboles de la constellation. Par exemple, sur la figure 3.6, on peut observer
la constellation obtenue pour une modulation 16-QAM. Ici, on note que les coefficients ay
et by, prennent leurs valeurs dans {—3, —1,+1,+3}. Lorsqu’on prend par exemple le symbole
(—3,—1), qui code la séquence 0001, et que I'on observe ses voisins directs, on remarque que
les autres séquences ont au maximum 1 bit de différence.

La modulation par déplacement de phase (MDP) (ou phase-shift keying (PSK))

La M-PSK est une modulation numérique de phase. La BPSK (Binary Phase Shift Keying,
deux symboles) et la QPSK (Quadrature Phase Shift Keying, quatre symboles) en sont deux
exemples tres répandus. On utilise de préférence sa forme a coefficient complexe en définissant :

2
dy = exp (jou), ¢ = % 0, ne0;M—1] (3.18)
h(t) =V pour t € [0; T] et nul ailleurs (3.19)

avec # une phase de rotation de la constellation comprise entre 0 et 2.

La particularité de la PSK est qu’elle agit uniquement sur la phase : en effet, le symbole dy,
est toujours de puissance unitaire, et tous les symboles de la constellation seront donc sur le
cercle unité.

1.2

1 o [011] « [001] |

0.8 |

% 0.6 | |

=04 « [010] « [000] |
=

g 02) .

g 0l |
o

§ —0.2} y

é 04l o [110] . [100] |

S —06} .

—0.8} .

o [111] » [101]
—1F a
fl 2 | | | | | | | |

~12 -1 -08-0.6-04-02 0 02 04 06 08 1 1.2
Composante en phase

FIGURE 3.7 — Constellation de la modulation 8-PSK

On observe un exemple des symboles obtensibles sur la constellation de la modulation 8-PSK
en figure 3.7. Sur cette figure, ot 'on a considéré que V' = 1, on observe que les symboles se
trouvent bien tout le long du cercle unité. Les symboles représentent chacun un groupement de
3 bits car 22 = 8. On note enfin, comme dans le cas de la M-QAM, que les symboles représentant
les séquences les plus éloignées sont également tres éloignées sur le cercle unité.
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3.3 Transmission coopérative a ’aide d’un noeud-relai

Dans la partie précédente, nous avons étudié la maniére dont communiquent deux noeuds
entre eux, et quelles sont les particularités de cette communication. Nous avons notamment
établi que le signal émis par la source est atténué par la distance et les obstacles avant d’arriver
au niveau du destinataire, ce qui peut dégrader les informations regues. Pour cette raison, il
peut étre intéressant de s’aider d’un troisieme nceud, appelé nceud-relai, qui recoit I'information
et la retransmet au destinataire. Une telle communication, durant laquelle un voire plusieurs
neeuds aident la source a transmettre son message, est appelée coopérative.

Dans cette section, on commencera par présenter les particularités du modele mathéma-
tique de la communication coopérative. Par la suite, on s’intéressera aux différents protocoles
selon lesquels le nceud-relai peut retransmettre I'information regue. Enfin, nous détaillerons les
méthodes grace auxquelles le destinataire, qui recoit des données issues de la source et du relai,
combine ces informations.

3.3.1 Modele d’une communication avec relai

X Ard

F1GURE 3.8 — Schéma simplifié du canal physique de communication : en plus du signal issu
directement de la source, le nceud-destinataire recoit un signal issu du noeud-relai. Le signal
émis au noeud-relai est dépendant du protocole utilisé.

Considérons maintenant un schéma coopératif utilisant un nceud relai intermédiaire entre les
neeuds source et destinataire comme représenté a la figure 3.8. Dans ce modele, deux nouveaux
chemins apparaissent : la liaison source-relai et la liaison relai-destinataire.

Comme auparavant, la source émet un signal a la puissance F; ;. Ce signal parvient au
nceud-destinataire atténué d’un coefficient A,y ; de la méme maniere, le signal arrive au neeud-
relai affecté par le facteur de pertes en amplitude A,, sur la liaison source-relai différent de la
valeur de A,y car les chemins sont différents, les deux signaux n’ont donc pas subi les mémes
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transformations. Le signal en entrée du nceud-relai est ensuite modifié en fonction du protocole
coopératif utilisé (protocoles qui seront abordés dans la section suivante) avant d’étre retransmis
a une puissance moyenne P, . vers le noceud-destinataire et d’étre atténué par le facteur de perte
en amplitude A, sur la liaison relai-destinataire. Puisque nous considérons notre canal comme
monodirectionnel, ce mécanisme a lieu en deux temps : le premier pendant lequel la source
émet ses informations, et le second pendant lequel le relai les renvoie.

Pour décrire ce nouveau schéma coopératif, reprenons le modele mathématique introduit
précédemment en section 3.2.1. Le signal qui parvient au destinataire en provenance de la source
s’écrit ainsi

Ysd = \/ahsdl' + Ngg- (320)

avec x le signal émis, £, la puissance d’amplification a 1’émetteur, hyy le gain du canal de
propagation sur la liaison source-destinataire et ng; le bruit additif gaussien centré sur cette
méme liaison. Le RSB au niveau de ’antenne de réception se note
2 2
65’hsd‘ (o

Le signal regu par le relai en provenance de la source se note de maniere analogue :

Ysr = \/ahsrx + Ngp. (322)

avec hg, le gain du canal de propagation entre la source et le relai, et ng, le bruit additif gaussien
sur ce méme canal. Le signal y,, subit alors une transformation qui dépend du protocole utilisé
et vise a régénérer le signal = d’origine. Le signal en sortie de cette transformation se note x,. et
est donc supposé de puissance o,. Il est alors émis par 'antenne du nceud-relai amplifié d’une
puissance ¢,. Il est ensuite regu au noeud destinataire sous cette forme :

Yrd = \/E_rhrdxr + Nyq (323)

avec ¢, la puissance d’émission du relai, hg,. le gain du canal de propagation entre le relai et le
destinataire, et ng, le bruit additif gaussien sur ce méme canal. Le RSB en réception de chacune
de ces liaisons est alors

es|her |20
€r|hrd|20'925
Y = (3.25)
rd

avec 02, = E[|n,|?] et 02, = E[|n,q|*] respectivement la puissance du bruit sur les liaisons
source-relai et relai-destinataire.

Les deux signaux ys4 et 4,4 recus par le nocud-destinataire sont ensuite combinés au niveau
du récepteur selon des méthodes qui seront présentées dans une section ultérieure.

3.3.2 Protocoles de coopération

Lorsque le signal issu de la source parvient au niveau du relai, il n’est généralement pas
retransmis tel quel ; il est traité puis retransmis vers le nceud-destinataire de maniere a ce que
le RSB en entrée du récepteur soit amélioré par rapport a celui du lien direct source-destinataire.

Plusieurs traitements sont possibles au noeud-relai. Les deux principaux protocoles sont
I’ Amplify-and-Forward et le Decode-and-Forward ; cependant, il existe également d’autres pro-
tocoles, bien souvent dérivés des deux précédents.
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Amplify-and-Forward

AF signifie "amplifier et transmettre". Ainsi, ce protocole consiste simplement a multiplier
le signal recu par le relai par un gain G avant d’étre réemis vers le destinataire. Le signal =, en
sortie de cette amplification va alors s’écrire [28]

Ty = GAFysr- (326)

Ce gain est généralement fixé a une valeur déterminée statistiquement au préalable en
fonction des caractéristiques du systeme. Le but est de retrouver le signal x de puissance o,
envoyé initialement par la source afin de le retransmettre au destinataire. Pour cela, 'opération
a mener consiste a produire un signal x, de puissance moyenne normalisée a o,, avant d’étre
re-amplifié par le gain €, de 'amplificateur du nceud-relai avant émission. On obtient donc

Oz

Veslha202 + 02,

(3.27)

Gar

Ce gain peut étre intégré a 1’équation 3.23 pour préciser le signal qui parvient au destinataire
en provenance du nceud-relai :

Yra = VErhaG ar (VEshs:® + nsp) + N
= VErEhahan Gare + (VrhsaGoarnss + s (3.28)

avec /€, h.qG apns+n.q le bruit de 'ensemble de la liaison source-relai-destinataire (aussi notée
S-R-D). En supposant les bruits ng, et ng, centrés et indépendants, et hg,. et h,q déterministes,
le RSB instantané peut alors étre noté

ESE’I’|h’S7”|2|h‘T‘d|2G124F0-§‘

Ysrd =
7 E[5r|h7‘d|2GaF|nsr|2 + |n7“d|2]
_ eserllr* | hra|* G pos

= . 3.29
erlhral?Ghpol. + o2y ( )
En posant 7,4 = M, la relation précédente peut également s’écrire
rd
VsrVrd
srd — . 3.30
Jard Vsr + Yrd +1 ( )

Le protocole AF est régulierement utilisé dans la littérature en raison de sa simplicité et de
sa faible complexité en comparaison d’autres techniques [53, 134].

Decode-and-Forward

decode-and-forward (DF) signifie "décoder et transmettre'. En effet, dans ce deuxiéme pro-
tocole, la réception du signal au niveau du relai s’effectue de la méme maniere qu’au niveau du
destinataire lors d’une communication directe, c’est-a-dire qu’il va le numériser et le décoder
avant de le retransmettre. Le signal en entrée du nceud-relai est tout d’abord filtré par un filtré
adapté optimal c’est a dire qu’il est multiplié par le coefficient :

1 hgx
v
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puis le décodage se poursuit normalement. Finalement, le signal obtenu est réencodé pour
donner un signal a émettre x, = Gprys- de puissance supposée Jg avec Gpr un gain complexe
liant 'entrée y,, et la sortie x, du protocole DF. En estimant que les signaux = et x, sont de
puissance moyenne égale, voire identiques dans le cas d’'un décodage sans erreur, on peut écrire
le signal qui parvient au destinataire en provenance du nceud-relai sous la forme :

Yrd = erhra + nypq. (332)
Le RSB de ce signal est alors
er|hpal?o?
Vra = # (3.33)
Ord

Le point critique de ce protocole est le décodage du signal y,,.. En effet, le protocole DF
fonctionne particulierement bien quand le signal est correctement décodé au niveau du relai
et qu’on obtient effectivement x, =~ x, c’est-a-dire quand le canal source-relai a une faible
probabilité d’erreur binaire [18, 114]. Il est cependant plus complexe que le protocole AF.

Autres protocoles

Il existe de nombreux autres protocoles. La plupart d’entre eux sont des variations des deux
précédents. Pour le protocole AF, on peut notamment citer orthogonal amplify-and-forward
(OAF), non-orthogonal amplify-and-forward (NAF) et slotted amplify-and-forward (SAF) [79,
101, 137, 212}, qui se différencient principalement par la maniere dont sont gérées les périodes
d’émission et de réception du noeud-relai. Pour le protocole DF, Laneman-Tse- Wornell decode-
and-forward (LTW DF), Nabar-Bdlcskei-Kneubihler decode-and-forward (NBK DF) et dynamic
decode-and-forward (DDF) [15, 79, 101, 137] sont des variations qui jouent également sur ces
aspects.

Le protocole compress-and-forward (CF), ou "compresser et retransmettre’, dont le proto-
cole AF est un cas particulier, consiste a compresser — sans décoder — les données regues par
le relai avant de les réémettre. Il fonctionne particulierement bien dans les cas ou la liaison
relai-destinataire est bonne [18].

D’autres méthodes consistent combiner les protocoles AF et DF. Une technique est par
exemple de permettre au relai d’opérer de I'une ou l'autre des manieres en fonction du RSB
en réception, puisque le protocole DF fonctionne mal quand celui-ci est bas [113, 217]. [16]
propose également une solution qui permet au relai de choisir entre une retransmission AF, une
retransmission DF, ou pas de retransmission du tout.

Enfin des protocoles spécifiques sont développés pour certaines applications. Par exemple
pour les neeuds réalisant de la récolte d’énergie, des protocoles alternant récolte et retransmis-
sion sont mis en ceuvre [140, 213]

3.3.3 Combinaison des signaux a la réception

Le nceud-destinataire recoit deux signaux en entrée : le signal y,q issu de la source et .4
celui issu du relai. Ces deux signaux ne sont généralement pas traités indépendamment, sous
peine de doubler la quantité d’information dans le reste du systeme : ils sont combinés en entrée
du neceud pour tenter de retirer la meilleure information possible, et en particulier augmenter
le RSB global.
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Dans nos travaux, on s’intéresse uniquement a la combinaison des deux signaux y.q et y,q,
que I’on notera :

Ya = Qgq¥sd + Orglrd (3.34)

avec o et ar,; deux coefficients complexes. Pour déterminer ces coefficients, il existe de nom-
breuses méthodes, dont on présente ici les principales : combinaison par sélection, a gains égaux
et de rapport maximum.

A noter que dans le cas d’'un réseau a multiples relais, il est possible de généraliser ces
méthodes, voire de les combiner [141].

Combinaison par sélection

La combinaison par sélection consiste a sélectionner le signal dont le RSB par rapport a la
source est le plus haut, c’est-a-dire que le coefficient pour I'un des chemins est de 1 et pour les
autres de 0. Dans notre configuration, il s’agira généralement du relai (asq = 0 et a,q = 1).

Le RSB en sortie de combinaison devient le maximum des RSB des deux chemins. Pour un
protocole AF, ce RSB se note alors

Vs = max (Vsd, Ysrd) (3.35)

avec 7vsq exprimé a I’équation 3.2 et 74,4 & I’équation 3.30. Le CAG, bloc par lequel passe ensuite
le signal, doit bien évidemment étre adapté au signal sélectionné.

Si cette méthode est I'une des plus simples du point de vue de la complexité, elle n’est
cependant pas la plus efficace [141] et ne travaillant qu’avec un seul relai, on se permettra
d’utiliser d’autres méthodes.

Combinaison a gains égaux

Au contraire de la sélection, qui ne donne du poids qu’a un seul des signaux regus, la
combinaison & gains égaux (ou equal gain combiner (EGC)) donne le méme poids a l'ensemble
des chemins. Pour un systeme a M — 1 relais, le poids sera donc de k = ﬁ Dans notre exemple,
il sera de agq = Qg = %

Le RSB résultant d'un EGC ne peut étre écrit simplement en fonction des RSB des signaux
combinés, et a été détaillé dans [181]. On n’oublie pas non plus le CAG, qui doit étre effectuée
indépendamment pour chaque signal avant leur sommation.

L’EGC est une méthode dont la simplicité calculatoire est similaire a celle de la combinaison
par sélection. Elle a également 'avantage de ne pas nécessiter de connaissance préalable sur
les signaux que l'on combine. Elle est cependant mieux adaptée aux modulations a enveloppe
constante comme la M-PSK. En outre, le calcul du RSB du signal disponible en sortie de
combinaison n’est pas direct, ce qui en fait une méthode peu privilégiée dans les expériences
ou l'on utilise le RSB en réception et notamment, comme on le verra ultérieurement, dans le

calcul de la consommation.

Combinaison maximal ratio combiner (MRC)

La combinaison de rapport maximum (ou MRC) est la solution qui, par définition, maximise
le RSB en sortie du combineur.
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Comme tout signal en entrée du noeud-destinataire peut s’écrire sous la forme y; = H;x,+ N;
avec ¢ le chemin suivi, on note :

yq = o' [Hz, + N] (3.36)

T _ [ Qsd v (Hg 7 (N
avec « —(aw),H —<HM> et N —<NM>.

On cherche alors & maximiser le RSB :

AHR,,H
P X 3.37
o argmax ( R o > (3.37)
avec Ry, = 02l et R,,,, = E[NN7.
En résolvant le probleme, on détermine que la solution est :
H
opt __
a’? = T (3.38)
Dans notre systeme a un seul relai avec protocole AF, on peut ainsi définir
hsd
d = ——7—— 3.39
(0 7% ] \/a|h5d|2 ( )
hS’/'h’/'
rd ! (3.40)

- AV 555r|hsr|2|hrd|2G.

Comme on peut le comprendre en comparant notre solution avec I’équation 3.3, ces coef-
ficients incluent également le filtrage adaptatif du CAG, au contraire de ceux des méthodes
précédentes. Le RSB en sortie de combinaison, pour un relai AF, est alors

YMRC = Vsd + Vsrd
YsdVrd

= Ysd T+
Vsd + Yrd + 1

(3.41)
d’apres ’équation 3.30.

La MRC est probablement la méthode de combinaison la plus utilisée dans ’état de 'art
[33, 51, 134, 173, 223] en raison de sa maximisation du RSB. En effet, un plus grand RSB va
notamment permettre de limiter la PEB en réception. Cependant, comme nous I'avons déja fait
remarquer, la MRC nécessite un plus grand nombre de calculs que les méthodes précédentes.

Autres combinaisons

Il existe bien d’autres combinaisons que nous n’aborderons ici que de maniere superficielle.

Généralement utilisées dans des systemes ot le nombre de relais est strictement supérieur
a 1, les méthodes hybrides combinent plusieurs méthodes, par exemple en effectuant une MRC
sur une sélection de relais [141].

Dans certaines applications, il peut également étre intéressant de maximiser le rapport signal
sur interférence plutdt que le RSB, c¢’est ce qu’on appelle la combinaison optimum [181].

D’autres méthodes existent encore, impliquant une commutation dans les canaux sélection-
nés, des variations de la MRC ou des combinaisons successives [181].

67



Chapitre 3 — Consommation d’énergie d’un systéeme communicant

3.4 Mesurer les performances de la transmission

Une communication sans fil s’effectue habituellement sous un certain nombre de contraintes,
aussi appelées qualité de service requise. En effet, il est possible de souhaiter une probabilité
d’erreur maximale, un certain débit pour assurer un traitement en temps réel ou encore fixer
un critere sur I'énergie. Il est nécessaire de savoir calculer tous ces criteres afin de pouvoir
établir une vue d’ensemble des performances du systeme communicant et de fixer les parametres
correspondants.

Dans cette section, on commencera par introduire la notion de probabilité d’erreur pour
un ensemble de canaux présentés précédemment. Le concept d’efficacité de la communication
est ensuite décrit pour mesurer les performances spectrales et énergétiques du systeme. On
expliquera ensuite la notion de capacité d'un canal de transmission, que I’on mettra en relation
avec le débit. Enfin, on mentionnera des critéres spécifiques a une transmission coopérative.

3.4.1 Probabilité d’erreur en réception

L’objectif de la communication numérique est de transmettre une suite de données binaires
transformées en une série de symboles, puis, a la réception, de construire le récepteur optimal
réalisant ses décisions suivant le maximum de vraisemblance. Malheureusement, nous avons vu
qu’au cours d'une transmission sans fil de nombreux phénomenes aléatoires peuvent impacter
le signal analogique, et qu’il s’avere nécessaire de les estimer pour les contrer. Ainsi, des évé-
nements tels que I'ajout de bruit sur le canal ou I'atténuation aléatoire produite par un canal
non-sélectif en fréquence peuvent causer peuvent causer des erreurs de décodage.

La PEB d’un canal est la probabilité qu'un bit a[n] estimé en réception soit différent du
bit correspond a[n] émis a origine, soit Peb = p(a[n] # aln]) avec a € 0,1. La probabilité
d’erreur symbole (PES), elle, correspond & la probabilité que lestimation en réception §[k]
d’un symbole émis s[k] soit incorrecte, soit Pes = p(s[k] # §[k]) avec s un symbole issu de
I’alphabet de la modulation. Expérimentalement, on estime ces quantités sur des séquences de
longueur finie. Lorsqu’on dispose a la fois des séquences binaires émise par I’émetteur et décidée
au récepteur, il est possible de comptabiliser les erreurs binaires commises. On aboutit ainsi
a la notion de taux d’erreur binaire (TEB), rapport entre le nombre nb, de bits erronés et le
nombre total nb, de bits transmis : Teb = nb./nb, avec Teb le TEB. De méme, cette mesure
d’erreurs peut s’opérer en comparant la suite de symboles incorrectement transmis. On obtient
alors la mesure Tes du taux d’erreur symbole (TES) : Tes = ns./ns; ou ns. et ns; désignent
respectivement le nombre de symboles incorrectement transmis et le nombre total de symboles
émis. On estime qu’aux RSB considérés en réception, comme expliqué dans la section 3.2.3,
une erreur de symbole équivaut en moyenne a une seule erreur binaire. On peut alors noter
Teb = Tes/b avec b le nombre d’éléments binaires transmis par symbole modulé.

Le TEB varie en fonction de nombreux parametres du systeme tels que la modulation, le
type de canal ou le RSB en réception [40]. Il est possible de I'estimer par simulation de Monte-
Carlo, c’est-a-dire en simulant un canal de communication sur lequel on émet plusieurs fois
différentes suites de données binaires aléatoires. De nombreux travaux ont cherché a estimer les
courbes obtenues par de telles simulations sous la forme de formules analytiques de la PEB ou
de la PES a la fois précises et inversibles [40, 174, 177, 187, 174, 188, 216]. De telles formules
permettent en effet de déterminer le RSB ciblé en fonction de la probabilité d’erreur souhaitée.

On sait que pour chaque paramétrage du systéme (canal, modulation, protocole coopéra-
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tif...), il existe une courbe de probabilité d’erreur différente. Dans cette étude, on considere que
I'émetteur utilise une modulation d’amplitude en quadrature (MAQ) (ou M-QAM) et transmet
sur des canaux AWGN et de Rayleigh a évanouissement plat. On cherche a étudier la pro-
babilité d’erreur a la fois pour une communication point-a-point et pour une communication
coopérative avec protocole de relai AF et MRC.

La probabilité d’erreur est traditionnellement représentée par la PES en fonction du RSB par
symbole modulé v, = E;/Ny [177, 188, 216]. On choisit de conserver ce format pour introduire
les différentes formules analytiques de 1’état de I'art ainsi que les courbes associées. Celles-ci
sont comparées avec le TES obtenu par simulation de Monte-Carlo afin de valider leur usage.

Communication point-a-point

On commence par présenter les formules de la PES pour une communication point-a-point.
Dans ce type de communication, le RSB symbole peut également étre noté ~,4.

Pour un canal AWGN, la formule exacte est donnée par [156] :

Pes:1—<1—2<1—\/1M>Q( M?”_1)> (3.42)

avec M l'ordre de modulation et Q(z) = \/% [.° exp (—%)daz la fonction Q-gaussienne [174].
Une approximation de cette formule est également donnée :

Pes ~ 4 (1 - \/1M> Q( M?”_ 1) . (3.43)

Puisque la fonction Q n’est pas forcément facile a manipuler, aussi on utilise bien souvent
Lo 2 L .
I'équivalence Q(z) ~ %exp (—“”23 [40, 89]. Les deux précédentes formules deviennent alors :

Pes ~ 1 — (1 - (1 - \/1M> exp (—2(]\?_1)»2 (3.44)

Pes ~ 2 (1 - ¢1M> exp (—2037_1» (3.45)

A partir de la méme approximation de la fonction Q, les auteurs de [87] proposent une
nouvelle approximation, plus simple a manipuler, et donnée par :

1 37s
Pes ~ — - . A4
es 5exp< 2(]\/[—1)) (3.46)

On compare les courbes de PES obtenues a 'aide des équations 3.44, 3.45 et 3.46 sur la
figure 3.9a pour un ordre de modulation arbitrairement fixé a M = 2°, soit une 64-QAM. La
courbe bleue représente la courbe obtenue par simulation de Monte-Carlo et qui est censée
étre tres proche des courbes issues des formules 3.42 et 3.43. Cependant, on remarque que les
courbes des équations 3.44 et 3.45 sont relativement éloignées de la courbe réelle, ce qui est
lié & I'approximation de la fonction ©. Néanmoins, ces courbes restent d’allure semblable a
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FIGURE 3.9 — Probabilité d’erreur symbole en fonction du RSB symbole E;/Ny en dB, pour
une communication point-a-point avec un signal modulé par 26-QAM

la courbe réelle. L’équation 3.46, quant a elle, nous donne des résultats plutot satisfaisants.
En effet, pour de hauts RSB, 'allure de la courbe suit de pres celle de la courbe réelle. Ceci
est d’autant plus intéressant que, pour des PES inférieures & 1072 qui sont traditionnellement
utilisées, cette approximation est meilleure que celle des équations 3.44 et 3.45. Pour les RSB
plus bas, il semble que les trois équations se valent.

On étudie a présent les formules de 1’état de I’art pour le canal de Rayleigh a évanouissements
plats rapides. L’équation exacte de la PES est donnée par [216] :

Pes =1 — ;4 —2p (1 — \/1M> <\/1M + i (1 - \/1M> tan_l(p)> (3.47)

avec p = m Dans ce méme article [216], les auteurs proposent une borne supérieure
de la relation 3.47 donnée par :

Pos < 2 (1 - \/1M> (1—p). (3.48)

Ces deux formules restent relativement compliquées a utiliser, notamment pour calculer le
RSB. L’équation 3.47 n’admet d’ailleurs aucune réciproque par rapport a v, tandis que la fonc-
tion réciproque de 3.48 a une forme tres complexe que ’on ne reproduira pas ici. En considérant
que la borne supérieure 3.47 est atteinte, il est possible de présenter des approximations dont
la réciproque est facilement calculable. Les auteurs de 'article [40] proposent 1'approximation
suivante, parmi les plus répandues :

1
Pes ~ 5(1 —p). (3.49)

Pour de forts RSB, on peut de plus considérer que Pes << 1 ce qui permet d’obtenir I’approxi-

mation [40] :

M -1
6vs

Pes ~

(3.50)
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A nouveau, on va comparer les courbes issues de ’ensemble de ces formules avec celle issue
de la simulation de Monte-Carlo pour une 64-QAM. Les résultats disponibles sur la figure
3.9b nous montrent que la courbe orange issue de 3.47 modélise quasi-parfaitement la courbe
expérimentale, et que sa borne supérieure 3.48, en jaune, reste une bonne approximation. En
revanche, 'allure de la courbe violette issue de 3.49 a une allure similaire a celle de la courbe
expérimentale, mais avec un décalage qui semble constant en échelle logarithmique. En effet,
lorsqu’on calcule la différence de leur logarithme, on obtient pour toutes les valeurs de RSB un
nombre qui tourne autour d’une méme constante. Quant a 'approximation 3.50, on constate
qu’elle est effectivement valable uniquement pour les hauts RSB.

Communication coopérative

On présente dans un second temps les performances en termes de PES d’une communication
coopérative avec protocole AF et combinaison des voies suivant MRC.

Dans un premier temps, on s’intéresse au canal AWGN. On sait que le produit de deux
fonctions gaussiennes est une fonction gaussienne [22]. En raison de cette propriété, on peut
estimer que le canal résultant de la succession des liaisons source-relai et relai-destinataire est
gaussien. De la méme maniere, la somme de deux fonctions gaussiennes indépendantes est une
fonction gaussienne, et on estime que chacun des trois canaux qui constituent notre systeme
est indépendant des deux autres canaux. En raison de la combinaison de type MRC qui est une
opération linéaire, le canal équivalent global du schéma coopératif peut donc étre considéré lui
aussi comme un canal AWGN. Ainsi, il est possible de reprendre les équations 3.44, 3.45 et 3.46
avec 7, correspondant a vy re donné a 1’équation 3.41.

102% ] 1001
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10*1E

b 107
1072 ¢ '

1073

probabilité d’erreur symbole (PES)
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—e— Simulation de Monte-Carlo
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E,/Ny (dB) E,/N, (dB)
(a) PES pour un canal AWGN (b) PES pour un canal de Rayleigh

FIGURE 3.10 — Probabilité d’erreur symbole en fonction du RSB symbole E/Ny en dB, pour
une communication coopérative avec protocole AF et un signal modulé par 26-QAM

On fixe a nouveau l'ordre de modulation a M = 64. Comme on l'expliquera plus tard, il
existe un lien linéaire entre le RSB sur la liaison source-destinataire et la liaison source-relai,
que l'on notera pour le moment v, = D7, avec D un coefficient réel positif, généralement
supérieur a 1. On fixe ici arbitrairement D = 2. Il reste donc deux inconnues sur le canal : 44
et v.4. On choisit également de fixer arbitrairement ~,; = 10dB. En calculant vy;rc & partir
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de ces éléments, on trace ainsi les courbes des équations 3.44, 3.45 et 3.46 que 'on peut com-
parer avec la courbe expérimentale obtenue par simulation de Monte-Carlo, toutes les deux en
fonction de 5 = Es/Ny. On remarque que l'allure et les valeurs de ’ensemble des courbes
sont relativement proches de la courbe expérimentale; I'approximation semble satisfaisante.
Par ailleurs, les mémes remarques que pour la communication point-a-point s’appliquent quant
a la comparaison des différentes courbes.

Dans un second temps, on va étudier la PES pour un canal de Rayleigh a évanouissement
plat. Au contraire d’'un canal AWGN, la combinaison de différents canaux de Rayleigh ne
résulte pas en un canal aux propriétés similaires; il est donc nécessaire de mener une analyse
spécifique de la PES sur de tels canaux. Celle-ci a été largement étudiée dans [9] et [188] pour
des communications a relais multiples. Nous simplifions ici la formulation pour ne considérer
qu’un unique relai. On commence par définir les fonctions suivantes :

Ti(c) = 0.5 (1 i ) : (3.51)

1+ec
4 ¢ c+1
Z3(c) = 0.25 (1 ~11e arctan . ) : (3.52)
N(c,0) =24/c(1 4 ¢)sin 26, (3.53)
D(c,0) = (1+2¢)cos26 — 1, (3.54)
N(c,0 1 —sign(D(c, 6
T (c,0) = 0.5arctan (DEZ 9;> + g <1 — sign(N(c, 0)) Slgné (c, ))) . (3.55)
On pose également les coefficients ¢; et ¢y respectivement liés au relai et a la source :
VsrVrd

o =g———, 3.56
! 975r + Vrd ( )
Co = Yed (3.57)
avec g = gy Finalement, [188] définit ainsi la PES sur un canal de Rayleigh avec relai AF

et MAQ :

T(e2. ] (13
Pes ~ AK (Ti(e)— L) [ e Tlg) [ a o (3.58)
T 1+C202—Cl v 1+01C2—Cl
T(c2, T(c1,
™ 1+CQCQ—C1 ™ 1+01C2—Cl

La courbe correspondant a cette équation est tracée sur la figure 3.10b en reprenant les
conditions expérimentales utilisées pour obtenir la figure 3.10a. Si son calcul est complexe,
on obtient néanmoins une courbe qui suit de tres pres la courbe expérimentale obtenue par
simulation de Monte-Carlo.

3.4.2 Efficacités du canal

L’efficacité d’un canal est une valeur qui mesure I'utilisation des ressources de ce canal. Ici,
nous nous intéressons aux efficacités énergétique et spectrale, qui renseignent sur I'utilisation
de I’énergie et de la bande passante.
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Efficacité énergétique

Aucune définition de lefficacité énergétique (EE) ne fait réellement consensus [87]. Pourtant,
la communication sans fil est 'un des éléments les plus coiiteux d’un systéme communicant [72,
119]. Afin de maitriser cette consommation, il semble donc nécessaire de définir un critére pour
la calculer. On estime par exemple qu’augmenter le nombre de bits émis par unité d’énergie
permet de limiter la consommation, et notamment d’absorber la croissance du trafic avec la
méme énergie [119]. Ainsi, son usage le plus courant établit un lien entre le nombre de bits émis
et I’énergie consommée par leur transmission [108]. Plus précisément, le critére énergétique ngp
le plus répandu [87, 59] est le rapport entre le débit R (en bits/s) et puissance moyenne P (en
J/s) consommée pour transmettre ce débit, tel que

R
EE = 5 en bits/J. (3.60)

Obtenir une valeur importante de ’EE consiste alors & maximiser la valeur de ngg, soit en
augmentant le débit, soit en diminuant la puissance moyenne consommée. Par ailleurs, on note
que I’énergie consommée par bit émis s’écrit

Ey=—=—, (3.61)
c’est-a-dire que maximiser ngp revient a diminuer Ej,.

Efficacité spectrale

L’ES exprime 'utilisation de la bande passante. Notée 6, elle est définie comme le rapport
entre le débit R et la largeur de la bande passante B (en Hz), soit :

R :
0 = 3 en bits/s/Hz [87]. (3.62)

Pour certaines constellations comme la M-PSK et la M-QAM d’ordre de modulation M, on
peut établir le lien 0 ~ b avec b = log, (M), avec b exprimant le nombre de bits transmis par
symbole [206].

Avec I'épuisement des bandes passantes disponibles et ’accroissement des usages, I'ES est
un criteére crucial dans beaucoup d’applications [215]. Par ailleurs, il existe un compromis entre
ES et EE qui, en raison des impératifs d’économie d’énergie, gagne en importance [78, 108,
215]. Ce compromis est détaillé dans la section suivante.

3.4.3 Capacité de Shannon

La capacité C' = supI(x,y) d'un canal de propagation correspond & la borne supérieure de
I'information mutuelle entre les signaux d’entrée z[n| et de sortie y[n] du canal. Elle est peut
étre interprétée comme la borne supérieure du débit R accessible sur un canal. Le théoreme
de Shannon ’établit pour une source gaussienne non codée et un canal AWGN, il s’agit de la
capacité de Shannon [156] :

E
C = Blog, <1+ bR)

P
— Blog, (14 2%
> 0g2( T N.B

3.63
N.B (3.63)
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avec P la puissance moyenne du signal émis, Ny la densité spectrale monolatérale de bruit
sur le canal, Fj I’énergie consommée par bit transmis et B la largeur de la bande passante. On
sait en outre que l'efficacité spectrale peut se noter # = £ = b, il est donc possible de réécrire

B
I’équation 3.63 :

Ey

C =Bl (1 b)
0gy ( 1+ N,

= Blog, (1 + ) (3.64)

avec F; I'énergie consommeée par symbole transmis et v, le RSB par symbole. On trace ainsi

la courbe de la capacité de Shannon normalisée par la bande passante B sur la figure 3.11.

L’aire en dessous de la courbe correspond aux valeurs d’efficacité spectrale (ou débit normalisé

par B) réalisables car la capacité est la borne supérieure du débit. L aire au-dessus de la courbe
représente 'efficacité spectrale inaccessible sur un tel canal.

10

9, _

Débit irréalisable

Efficacité spectrale
ot
I
|

Débit réalisable

= T | | | | | | |
0—20 -15 —-10 =5 0 5 10 15 20 25 30

ES/NO (dB)

FI1GURE 3.11 — Capacité de Shannon normalisée en fonction du RSB symbole

Par ailleurs, on suppose en général que le débit atteint sa limite, soit R ~ C'. En normalisant
I'expression 3.64 de la capacité, on obtient alors l'efficacité spectrale en fonction du RSB par
symbole :

0 = log, (1 + ). (3.65)

On établit ainsi entre une relation entre la capacité et I'efficacité spectrale d’une part, et I'effi-
cacité spectrale et le RSB par symbole d’autre part. On note de surcroit que cette expression
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admet une réciproque, ce qui permet d’exprimer simplement le rapport RSB par symbole qui
sera d'une grande importance dans les sections suivantes :

v, =20 — 1. (3.66)

Enfin, la capacité nous permet de comprendre le lien qui unit les efficacités spectrale et
énergétique. En effet, en reprenant ’équation 3.63 et en normalisant le débit par la bande
passante, on obtient :

E,R
0= log, (1
Og?( +NOB)

= log, (1 40 ) (3.67)

neeNo

avec toujours ngp efficacité énergétique. On peut finalement déduire de cette équation que :

0
= —. 3.68
On trace cette efficacité énergétique, normalisée par 1/Ny, sur la figure 3.12. Cette courbe
confirme 'analyse que nous pouvons faire de I’équation 3.68 : quand l'efficacité spectrale 6
augmente, l'efficacité énergétique nppr diminue (& densité spectrale de puissance constante). Il
existe donc bien un compromis a faire entre ces deux efficacités, comme mentionné dans [78,
108, 215].

Efficacité énergétique normalisée npp/Ny

Efficacité spectrale 0

FiGURE 3.12 — Efficacité énergétique ngp normalisée en fonction de l'efficacité spectrale 6
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3.4.4 Meétriques du coopératif

Les précédents criteres peuvent s’appliquer tant a une communication point-a-point que co-
opérative afin de pouvoir comparer leurs performances. A ce titre, il existe a notre connaissance
tres peu de criteres dédiés uniquement au coopératif.

[170] propose un critére pour comparer la puissance de réception pour deux schémas de
transmission, par exemple le protocole AF avec le protocole DF.

De son coté, [33] définit le gain de coopération permettant de comparer la consommation
d’énergie d’'une transmission directe Egi e+ avec celle d’'une transmission coopérative E qp,. Ce
gain est alors noté

Edirect
G. = . 3.69
Ecoop ( )

En raison des valeurs de I’énergie mises en jeu, ce rapport est toujours strictement positif. S’il
est supérieur a 1, alors le trajet direct est plus avantageux du point de vue de la consommation
qu’'un trajet coopératif. Dans le cas contraire, ¢’est I'inverse qui s’opere; plus ce gain est petit,
plus la transmission coopérative devient énergétiquement avantageuse.

Puisque nous étudions seulement la communication point-a-point et la communication co-
opérative munie du protocole AF, ce dernier critere sera utilisé pour étudier les avantages de
la transmission multi-noeuds dans la suite de nos travaux.

3.5 Consommation d’énergie d’'une communication

Nous avons déja expliqué que la communication est souvent la partie la plus cotiteuse énergé-
tiquement dans un systéme communicant [72]. Afin de maitriser cette consommation d’énergie,
il est nécessaire de savoir la calculer. Un modele précis de consommation permet d’analyser
I'impact de chaque parametre du systeme sur celle-ci, ce qui nous permettra a terme de réaliser
un compromis entre efficacités spectrale et énergétique.

Dans cette section, nous détaillerons dans un premier temps le modele traditionnel de 1’état
de I'art en matiere de consommation point-a-point. Nous exposerons dans un second temps les
spécificités et le calcul dans le cas d’'un relai AF.

3.5.1 Modele énergétique d’une transmission point-a-point

Dans cette premiere section, on souhaite calculer la consommation d’une communication
point-a-point. Pour cela, nous nous intéressons uniquement a la partie analogique du systeme,
qui consiste en un ensemble de modules présentés sur la figure 3.13. Ces blocs successifs ont
pour but de traiter le signal de son passage vers ’analogique jusqu’a sa retranscription en
numeérique apres la transmission.

Le convertisseur numérique-analogique (CNA) : Comme son nom 'indique, ce bloc conver-
tit un signal numérique en un signal analogique continu dans le temps et dont les valeurs
d’amplitude sont proportionnelles a celles des valeurs numériques.

Le convertisseur analogique-numérique (CAN) : Il s’agit du bloc réalisant 1'opération
inverse a celle du CNA, c’est-a-dire convertissant un signal analogique vers un signal
numérique. Ce signal analogique, continu en temps et en amplitude, doit étre discrétisé
dans ces deux dimensions. Pour cela, il est important de connaitre a la fois le nombre de
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B (Y [y S S e e
| CAN | 1FA | Filtre [J{ Mél. | Filtre |-{ LNA }{ Filtre | —

FIGURE 3.13 — Blocs du circuit de ’ensemble transmetteur-récepteur

valeurs discretes possibles pour 'amplitude du signal et la fréquence a laquelle le signal
doit étre échantillonné [42]. Tl faut aussi spécifier le seuil de saturation x, du convertisseur
ou de fagon équivalente le facteur de charge du convertisseur définit par yoay = xs/0,
avec o, l'écart-type du signal a quantifier.

Les filtres : Au niveau du transmetteur et du récepteur, on trouve plusieurs filtres, notamment
des filtres passe-bande anti-repliement et des filtres passe-bas anti-bruit [20, 112].

Les mélangeurs : Le role du mélangeur consiste a translater le signal d’une fréquence por-
teuse & une autre. Au niveau du transmetteur, il conduit la fréquence porteuse intermé-
diaire du signal a sa fréquence porteuse radio fréquence (RF). Au niveau du récepteur, il
le récupere en bande de base [56].

L’amplificateur de puissance (AP) : L’amplificateur de puissance est le dernier module
avant ’émission du signal par ’antenne. Il agit simplement sur I’amplitude du signal afin
que sa puissance atteigne la valeur souhaitée.

L’amplificateur faible bruit : Généralement appelé low noise amplifier (LNA), il s’agit d'un
module présent en sortie de 'antenne de réception et qui a pour but d’amplifier le signal
utile tout en minimisant le bruit du canal [171]. On note que le filtre passe-bas qui le suit
permet d’éliminer le bruit faiblement amplifié.

L’amplificateur de fréquences intermédiaires : Appelé aussi intermediate frequency am-
plifier (IFA), ce module a pour but d’amplifier les parties du spectre attachées au signal
utile. Il permet au signal de retrouver un niveau de puissance compréhensible pour le
CAN. I est généralement associé a un filtre passe-bande, qui se trouve juste avant dans
notre modele [197].

A chaque période T', I’émetteur transmet L bits au récepteur. Au cours de cette période, le
systeme peut se trouver dans quatre états : en sommeil, en activité, en transition du sommeil
vers l'activité et en transition de ’activité vers le sommeil. Ces états durent respectivement 7y,
Ton, Ty et Thgyp tels que T = Ty, + T, + Th + Th5p. L'extinction des modules étant supposée
tres rapide, T,¢ peut étre négligé [40].

La puissance est I'énergie consommeée pour un certain temps. L’énergie totale consommeée
par le systéme est ainsi la somme des énergies consommées dans chaque état :

Etomle - Ecm + Esp + Etr
= PonTon + psstp _'_ Ptrﬂr (370)

avec P, la puissance en fonctionnement, P;, la puissance en sommeil et P, la puissance en
transition entre sommeil et activité. On peut également étudier cette énergie sous la forme
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d’une énergie consommeée par bit émis :

Eb = Etotale/L
= (PonTon + Psstp + PtrT‘tr)/L (371)

o En veille, on considere que plus aucun module du circuit n’est en marche, et que leur
consommation d’énergie est donc nulle : Py, = 0.

o Le temps de transition T}, est fixé a la valeur de celui du synthétiseur de fréquence. En
effet, ce module est le plus lent a mettre en marche. De plus, pour limiter le gaspillage
d’énergie, les autres modules sont mis en fonction quelques instants seulement avant la fin
d’une durée de transition : on consideére alors que seuls les synthétiseurs du transmetteur
et du récepteur consomment de I'énergie pendant ce temps, et donc P, = 2F;,,.

o Le temps de fonctionnement 75, est égal a b% avec b = log, (M), M la taille de I'alphabet
R L

de modulation. On sait par ailleurs que l'efficacité spectrale 6 = 3 = Br.o» ceci nous
permet de confirmer que pour une M-QAM, b ~ 6 [40]. La puissance de fonctionnement
P,,, quant a elle, prend plusieurs éléments en compte dans son calcul. En effet, on peut
décomposer P,, en la somme de deux puissances : P, la puissance de transmission du
signal, et P, la puissance de consommation du circuit. Cette derniere puissance peut elle-
méme étre décomposée avec d’une part P. la consommation du circuit a l’exception de
I'amplificateur de puissance, qui est compris d’autre part avec une puissance Py, = aF;
telle que n = H% soit 'efficacité du drain de 'amplificateur de puissance, £ étant le PAPR
du signal a amplifier.

En résumé, on obtiendra :

Py, = P+ Py

= P+ Py + P

= (1+a)P+ P, (3.72)
Praz- (3.73)

N

En effet, en pratique, la puissance mise a disposition par la batterie de I'appareil est finie :
la puissance consommée en tout temps ne peut excéder une certaine valeur (le probleme
ne se pose pas en veille et en transition car les valeurs sont bien plus basses qu’en état de
marche). Par ailleurs, on peut détailler P, comme ceci :

P, = 2P,z +2Psy, + Puna + Prpa + Pry + Ppac + Papc (3.74)

avec P, la puissance consommée par chaque mélangeur, P;y4 celle de 'amplificateur
faible bruit, Prpa celle de 'amplificateur a fréquence intermédiaire, Py celle de I’ensemble
des filtres du circuit, Ppac celle du CNA et Pspce celle du CAN.

Intéressons-nous maintenant au calcul de P;. De maniere générale, on peut réécrire P; sous
la forme :

P = P.Gq (3.75)

avec P, la puissance du signal regu au destinataire et G4 le facteur de gain de puissance sur le
canal de transmission. La puissance du signal regu se définit elle-méme par

P, = BNyN ¥4 (3.76)
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avec B la bande passante, Ny la densité spectrale de puissance monolatérale du bruit sur le
canal, Ny la puissance du bruit liée au récepteur et v54 le RSB sur la liaison source-destinataire,
que I'on peut déterminer en fonction de la probabilité souhaitée (voir section 3.4.1). Le facteur
de gain de puissance, lui, est détaillé sous la forme :
(471' d sd>2
Gy = ENERY (3.77)
avec dgq la distance entre la source et le destinataire, G, et G; les gains respectifs du récepteur
et du transmetteur, et A la longueur d’onde du signal. On reconnaitra ici I'inverse de la formule
de Friis (équation 3.4, pour laquelle on fixe un exposant d’affaiblissement de 2).
Finalement, le modeéle de ’énergie consommée par bit transmis, que I’'on nommera (E.trad),
se résume par :

NONf (47Tdsd)275d Pc 2Psyn7—;57’

Ey=(1+a) G.Go%h tipt— (3.78)
Parametre Description Valeur
fe Fréquence porteuse 2.4 GHz
B Largeur de la bande passante 1 MHz
G, Gy Facteur des gains d’antenne 1
No/2 Demi-puissance du bruit du canal 1071 W/Hz
Ny Facteur de bruit en réception 10 dB
L Nombre de bits émis 200 kb
T Temps de transition D s
Peb Probabilité d’erreur binaire 1073
Pz Puissance dissipée par un mélangeur 30.3 mW
Py, Puissance dissipée par un synthétiseur de fréquence 50 mW
Py Puissance dissipée par I’ensemble des filtres 5 mW
Prna Puissance dissipée par le low noise amplifier (LNA) 20 mW
Prra Puissance dissipée par I'IFA 3 mW
Papc Puissance dissipée par le CAN 6.7 mW
Ppac Puissance dissipée par le CNA 15.4 mW

TABLE 3.1 — Parameétres du modele

Cette équation est la base de nos travaux suivants. On s’inspire de [40] pour présenter la
consommation qui en résulte. On présente ici les courbes d’énergie par bit pour une M-QAM
et pour un canal AWGN et un canal Rayleigh a évanouissement plat, ceci sur des distances
de 0.1m, 1m et 10m, comme justifié dans la section 3.2.2. Les parametres utilisés sont ceux
présents dans le tableau 3.1, dont on justifie les valeurs ci-dessous.

La fréquence porteuse f. est une fréquence communément utilisée pour les transmissions
radio dans les bandes ISM (Industrial Scientific Medical), auxquelles s’intéressent nos
travaux et dont les fréquences porteuses les plus utilisées en Europe correspondent aux
bandes situées a 453 MHz, 868 MHz et 2.4GHz. [12, 80].

79



Chapitre 3 — Consommation d’énergie d’un systéeme communicant

La largeur de la bande passante B doit, comme nous ’avons déja expliqué, étre limitée,
en particulier dans les fréquences qui nous intéressent, qui sont déja surchargées. Dans les
applications Wi-fi & 2.4GHz, elle est généralement comprise entre 20 et 40MHz [211]. Dans
les normes IoT orientées faible consommation, la bande passante est bien plus étroite, avec
des largeurs allant jusqu’a 500kHz seulement pour LoRaWan [104], ou 1IMHz pour Ingenu
[210].

Les gains d’antenne en réception G, et en transmission (G; sont usuellement d’un ordre
de grandeur compris entre 1 et 10. Lorsqu’on travaille avec une seule antenne en émission
et en réception, on peut considérer leur produit égal a 1 [11].

La valeur de Ny, qui représente la puissance du bruit liée au canal, va définir la sensibilité
au niveau du récepteur. Ce bruit radioélectrique est issu de divers phénomenes électro-
magnétiques dont les sources differe notamment en fonction de la bande passante [80].

Le facteur de bruit Ny correspond a la dégradation du RSB en raison du bruit thermique
du circuit [61], c’est-a-dire le rapport entre le RSB a 'entrée du récepteur et celui en
entrée du CAN. En outre, on fixe généralement une valeur M; comme une marge vis-a-vis
des niveaux de bruit les plus importants, marge qui tourne usuellement autour de 10dB
[75]. Cette marge est ici prise en compte dans le facteur Ny.

Le nombre de bits L émis dépend directement du besoin de 'application. Cependant, on
I'estime généralement de 1'ordre de 100kb [40, 189, 198].

Le temps de transition 7}, est basé sur celui de 'allumage du synthétiseur de fréquence.
Celui-ci est de 'ordre de la micro-seconde, avec des valeurs actuellement en-dessous de
3us [225]. Pour nos expériences, nous utilisons cependant la valeur de 'état de l'art qui
est de dus.

La probabilité d’erreur binaire Peb correspond a la probabilité d’erreur binaire (sans co-
dage correcteur d’erreurs) que nous fixerons a des valeurs de 1072 et 1073. En effet, méme
si une opération de codage/décodage correcteur d’erreurs est toujours présent dans un
systemes de transmission réel, nous faisons le choix de ne pas en intégrer dans nos modeles
car cela est hors des travaux de cette these. Nous considérerons en conséquence ce codage
comme apportant un gain constant qui produit uniquement un décalage des courbes de
la PEB en fonction du RSB.

Les puissances des différents modules sont toujours notées en mW en raison de leurs va-
leurs, que I'on peut calculer a partir de différents parametres du circuit analogique [111].

Les courbes de consommation d’énergie pour les différents paramétrages décrits sont pré-
sentés sur les figures 3.14a et 3.14b respectivement pour les canaux AWGN et de Rayleigh.
Dans un premier temps, quelle que soit la nature du canal, on remarque que la consommation
d’énergie augmente avec la distance, ce qui est tout naturel en raison du coefficient G4 qui
est proportionnel & d?; avec dyq la distance source-destinataire. Dans un deuxiéme temps, on
peut également observer le méme comportement quand on diminue la PEB. En effet, comme
on l'observe dans la section 3.4.1, plus la PEB (ou PES) diminue, plus le RSB requis pour
assurer une qualité de service donnée doit étre important ; comme la puissance de réception est
proportionnelle au RSB conformément a I’équation 3.76, ces résultats sont cohérents. Enfin, on
peut noter que I’énergie consommeée quand on modélise le canal a ’aide d’'une distribution de
Rayleigh est généralement plus haute que pour un canal AWGN, en particulier pour les longues
distances et les hauts ordres de modulation.
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FIGURE 3.14 — Energie consommée par bit pour une M-QAM (M = 2°) et un canal AWGN
ou de Rayleigh en fonction de 'ordre de modulation et pour différentes PEB
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FIGURE 3.15 — Energies totale, de transmission et du circuit consommées par bit pour une
M-QAM(M = 2°), un canal AWGN et une distance dy; = 1m en fonction de la taille de
constellation b de la modulation et pour PEB de 1073
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Canal AWGN Rayleigh
Peb 107211072 [ 1072 | 1073
do = 10m | 4 4 2 2
dy=1m |10 |8 8 4
dsq = 0.1m | 16 14 14 10

TABLE 3.2 — Valeurs de b* en fonction du canal, de la distance source-destinataire et la PEB

Pour une distance de dsq = 10m et un canal de Rayleigh, la consommation d’énergie croit
monotonement. Ce n’est pas le cas pour les distances tres petites telles que 0.1m et 1m, ni avec
un canal AWGN. La raison est illustrée en figure 3.15, qui présente des courbes pour un canal
AWGN, une distance dsg = 1m et une PEB de 1073, Pour une PEB donnée, la diminution
de l'ordre de modulation implique nécessairement une réduction du RSB requis au récepteur
pour atteindre la qualité de service souhaitée, ce qui conduit a 1'utilisation d’une puissance de
transmission moyenne plus faible. Au contraire, I’énergie du circuit, qui s’exprime % comme vu
sur I’équation 3.78, décroit linéairement avec b. Ainsi, on remarque que 1’énergie de transmission
est négligeable devant celle du circuit pour les faibles ordres de modulation, ce qui nous donne
une énergie totale décroissante. Quand b augmente, 1’énergie de transmission croit rapidement,
et c’est I'énergie du circuit qui devient négligeable ; 1’énergie totale croit a son tour. Il existe
donc une valeur optimale de b qui minimise I’énergie totale consommée par élément binaire.
On remarque que cette valeur optimale ne correspond pas forcément a la valeur minimale de b
(et donc de Defficacité spectrale) car la loi de variation de Ejq. selon le parametre b n’est pas
forcément monotone croissante.

Ce phénomene sera abordé plus amplement dans la section suivante. Néanmoins, la figure
3.14 nous apporte déja quelques éléments. En effet, on peut observer 'ordre qui minimise
chacune des courbes de la figure sur le tableau 3.2. On appelle cet ordre b*. Il semble que b*
augmente quand la distance source-destinataire dgy diminue. C’est le cas également quand la
PEB croit. Enfin, b* est toujours supérieur a parametres équivalents pour le canal AWGN par
rapport au canal de Rayleigh. Tous ces éléments sont a mettre en parallele avec 'augmentation
de I’énergie totale par bit, qui a lieu exactement dans les mémes circonstances. Il semble donc
que 'augmentation de b* soit liée a une diminution de I’énergie de transmission.

3.5.2 Modele énergétique d’une transmission coopérative

L’ajout d’un noeud-relai est a I'origine de la création de deux canaux de transmission sup-
plémentaires, comme on a pu le voir sur la figure 3.8. Pour transmettre la méme information,
on ne doit cependant effectuer que deux émissions successives au sein d’'une méme période :
I'une par le nceud-source, et I'autre par le nceud-relai, comme détaillé sur la figure 3.16. Cha-
cune de ces transmissions va s’effectuer en une méme durée 7T,,, comme pour la communication
point-a-point. On suppose alors dans nos travaux que 27,, < T, afin de pouvoir réaliser une
communication coopérative toujours en temps réel.

Modéle de consommation

On détaille a présent la consommation pour chacune des émissions. A la premiere période, le
systeme réalise une émission, celle de la source, et deux réceptions, par le relai et le destinataire.

82



3.5. Consommation d’énergie d’une communication

1¢ émission

2° émission

FIGURE 3.16 — Schéma simplifié du canal physique de communication coopérative : dans un
premier temps T,,, la source transmet le signal au relai et au destinataire; dans un second
temps, c’est le relai qui transmet le signal au destinataire.

Si ’émission par la source et la réception par le destinataire s’effectuent comme décrit dans
le modele point-a-point, la réception par le relai est quelque peu différente : en effet, si on
utilise le protocole AF, il n’est pas nécessaire de numériser le signal avant réémission, et on
supprimera donc les modules CAN et CNA du circuit. Finalement, on peut noter la puissance
de fonctionnement pour cette premiere transmission :

P0n11 = (1 + a)Pt,s + Pc,tx,s + Pc,mc,d + Pc,rx,r (379)

avec

« la puissance d’émission de la source P, ; = BNyN; (42(1;3)2%51 = BNyNy (421;;" > Ver ;

« la puissance du circuit émetteur de la source Pty = Priz + Poyn + Prit/2 + Ppac en
supposant une consommation des filtres similaire en émission et en réception ;
e la puissance du circuit récepteur du destinataire P, q = Ppiz + Psyn + Piva + Prpa +
Prii/2 4+ Papc;
« la puissance du circuit récepteur du relai P.,, 4 = Pz + Poyn + Pva + Prea + Pri/2.
La puissance de transition entre ’état de sommeil et celui d’activité correspond a la puis-
sance du synthétiseur de fréquence pour chaque noeud, ce qui nous donne Py, ; = 3F;y,,.

Lors de la deuxieme période, le systeme ne réalise plus qu'une seule émission, celle du relai,
et une réception, celle du destinataire. La puissance de fonctionnement peut donc s’écrire :

Pon,2 = (1 + a)Pt,T + Pc,tx,r + Pc,r:r:,d (380)

avec

. ;.. . 4 2
« la puissance d’émission du relai P, s = BNyN f( gd)f;l) Ved ;
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« la puissance du circuit émetteur du relai Py, = Py + Psyn + Prit/2;

« la puissance du circuit récepteur du destinataire P, ,, 4 identique a précédemment.

De la méme maniere, la puissance de transition pour cette période ne prend en compte que
le relai et le destinataire, soit P, o = 2P;,.

Finalement, la consommation totale d’énergie par bit transmis lors d’'une communication
coopérative AF, qui sera notée sous le nom (E.coop.trad), s’exprime par

(Pon,l + Pon,Q)Ton + (Ptr,l + Ptr,Z)T;fr
L
((]— + a)(Pt,s + Pt,r) + Pc,tm,s + 2Pc,rm,d + Pc,ta;,s + Pc,rm,r)Ton + 5PsynT‘tr
I .

B, =

(3.81)

Le rapport signal sur bruit (RSB)

On travaille avec un protocole coopératif AF et une combinaison a la réception qui est la
MRC. On a vu dans 3.3.2 que le RSB sur 'ensemble de la liaison source-relai-destinataire est
donné par [32] :

VsrVrd
Vsr + Yrd +1 .

Considérant une combinaison MRC au destinataire, le RSB obtenu au récepteur en sortie
du combineur MRC est celui vu a la section 3.3.3 [32, 188] :

Vsrd = (3.82)

YMRC = Vsd + Vsrd
VsrVrd
Vsr + Vrd +1 '
De plus, comme le signal arrivant au relai et au destinataire est issu du méme signal, ainsi
montré dans 1’équation 3.79, on peut obtenir la relation suivante :

didﬁysd = dzr%r' (3.84)

= Yea + (3.83)

On obtient alors :

Vor = Dsq (3.85)

2
avec D = ng le coefficient déja présenté dans la section 3.4.1. En remplacant v, dans I’équation

3.83, on obtient alors :

D YsdVrd
D Vsd + Yrd +1 .
Finalement, I’équation du RSB en réception ne dépend plus que de deux inconnues au lieu de
trois. Or nous travaillons généralement avec vyzc fixé, il n’y a donc plus qu'une seule inconnue
dans ce systeme. Le plus simple est de conserver 7,4 en tant qu’inconnue. On peut alors écrire :

YMRC — Vsd )
D~sa — (Ymre — Ysa) )

On se propose également de formuler une méthode directe exhaustive (ou brute-force) pour
calculer le couple (7s4,7-4) correspondant a notre application, a savoir ici le couple conduisant a
la consommation d’énergie Ej, minimale. Pour cela, on commence par déterminer I’ensemble des
couples (Vsq,Vra) satisfaisant la PEB souhaitée a partir de la formule qui convient a notre canal.
On calcule ensuite 1’énergie totale par bit émis pour I’ensemble des couples, et on conserve
I’énergie minimale.

YMRC = Vsd T (3.86)

Yra = (14 D¥sq) ( (3.87)

84



3.5. Consommation d’énergie d’une communication

Résultats expérimentaux

Dans un premier temps, on place le nceud-relai a la distance médiane entre le nceud-source
et le noceud-destinataire. On considere toujours des transmissions a courte portée de 0.1m, 1m
et 10m. On va s’intéresser d’une part a la consommation d’énergie par bit transmis, et d’autre
part au gain de coopération présenté en section 3.4.4.

~—dy=10m — Peb=10"° | |==dw=10m  —Peb=10"
— —10|-e=dy=1m --- Peb=10"2 —~ T°[|-=du=1m --- Peb=10"2 /
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(a) Consommation pour un canal AWGN (b) Consommation pour un canal de Rayleigh

FIGURE 3.17 — Energie consommée par bit lors d’une transmission coopérative par une M-
QAM (M = 2°) et un canal AWGN ou de Rayleigh en fonction de 1'ordre de modulation et
pour différentes PEB (nceud-relai & mi-distance source-destinataire)

La consommation d’énergie par bit pour un canal AWGN est tracée sur la figure 3.17a,
et celle pour un canal de Rayleigh sur la figure 3.17b. On remarque a nouveau que, quand la
PEB est plus grande, la consommation d’énergie totale diminue en raison de la baisse des RSB
requis. Cette diminution de la puissance de transmission apparait plus forte dans le cas du
canal de Rayleigh, ce qui conduit a une augmentation de ’ordre b* pour les courtes distances.
En outre, on observe que ce sont pour ces mémes distances que les courbes pour Peb = 1073 et
Peb = 1072 se confondent le plus longtemps : la puissance de transmission est négligeable devant
celle du circuit pour les valeurs de b jusqu’a 14 ou 16 selon la nature du canal, et c’est donc
quand la situation s’inverse que I’'on peut espérer trouver une valeur de b minimisant 1’énergie.
Pour les longues distances, en particulier a partir de 10m, la puissance de transmission est
déja importante en comparaison avec la puissance de circuit, et ce quelle que soit la PEB, par
conséquent la valeur de b* connait moins de variation. On note également que la consommation
d’énergie augmente avec la distance et que b* diminue. Par exemple, pour le canal AWGN
et Peb = 1073, b* = 4 & 10m, b* = 10 & 1m et b* = 16 & 0.1m. Ceci s’explique pour les
mémes raisons, a savoir la croissance de la puissance de transmission avec la croissance. Enfin,
on tient a préciser qu’en analysant les couples de RSB (7s4,7:¢) pour des distances dyq €
[0.1, 1,10, 50, 75, 100]m, on observe une constante : en effet, quelle que soit la distance, le couple
(VsdyYra) sera toujours le méme pour une valeur de b donnée, ce qui nous donne a penser que
ce couple ne dépend pas de la distance entre la source et le destinataire.

La connaissance de la consommation d’énergie par bit d’'une communication coopérative, et
notamment de sa consommation minimale, nous est utile pour le paramétrage de notre systeme.
Cependant, les valeurs de b donnant cette consommation minimale sont trés proches de celles
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FIGURE 3.18 — Gain de coopération entre une transmission point-a-point et coopérative pour
un canal AWGN ou de Rayleigh en fonction de 'ordre de modulation et pour différentes PEB
(nceud-relai & mi-distance source-destinataire)

de la communication point-a-point, et nous souhaitons donc savoir s’il y a véritablement un
intérét dans 'utilisation d’un relai en fonction des parametres sélectionnés. Dans cette optique,
les figures 3.18a et 3.18b présentent le gain de coopération pour les canaux AWGN et de Rayleigh
en fonction de l'ordre de modulation b. Pour le canal AWGN, on remarque que la différence
de gain entre les deux PEB est assez faible, au contraire de celle pour le canal de Rayleigh.
Par ailleurs, on remarque que, quelle que soit la distance, le canal ou la PEB, la tendance des
courbes est plutot a la hausse en fonction de b. Cependant pour les distances plus grandes, dans
notre cas pour dyq = 10m, il semble y avoir un palier du gain a partir d’une certaine valeur de b.
Enfin, 'analyse des valeurs du gain est particulierement intéressante. Pour le canal AWGN et
pour notre gamme de valeurs de b, a 0.1m, le relai (lorsque placé a mi-distance entre la source
et le destinataire) n’est jamais profitable d'un point de vue énergétique car les valeurs du gain
sont toujours inférieures a 1. En revanche pour 1m et 10m, & Peb = 1073, le gain dépasse
I'unité respectivement pour b = 14 et b = 6. Pour des constellations QAM d’ordre élevé, la
présence du relai s’avere donc énergétiquement avantageuse. Cependant, on remarque que b*
n’appartient pas aux valeurs de b qui minimise I’énergie dans chaque cas : le relai ne sera donc
pas le meilleur choix dans ces cas si I’'on souhaite une énergie minimale. En revanche, I’analyse
du canal de Rayleigh nous donne des résultats plus engageants. En effet, si pour une distance
de 0.1m, le gain de coopération ne dépasse l'unité qu’a partir de b = 14 pour Peb = 1073
et jamais pour 1072, il le dépasse dés b = 8 pour dyg = 1lm et Peb = 1073, dés b = 6 pour
dsq = 10m et Peb = 1072, et toujours pour dyg = 10m et Peb = 1073, En outre, les valeurs de
gain atteintes sont bien plus grandes : pour dyy = 10m et Peb = 1073, il peut atteindre jusqu’a
9.1 pour b = 6, et son minimum est a 4.7 quand b = 2. Excepté pour les tres petites distances,
il est donc quasiment toujours préférable d'un point de vue énergétique de choisir la solution
avec relai AF.

Jusqu’a présent, le nceud-relai était placé au point médian du segment reliant source et
destinataire. Afin de connaitre I'influence de sa position le long de celui-ci, on va déplacer le
relai a des points régulierement espacés sur le segment. Le relai se place ainsi a une distance
ds = pdsq de la source avec p € [0, 1] que nous nommerons position normalisée. En outre, on
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F1GURE 3.19 — Gain de coopération entre une transmission point-a-point et coopérative pour
un canal AWGN ou de Rayleigh en fonction de la localisation du relai et pour différentes PEB

fixe arbitrairement la valeur de b a 10. Les résultats du gain de coopération en fonction de la
position du relai normalisée par la distance totale dy; sont affichés sur la figure 3.19a pour le
canal AWGN et sur la figure 3.19b pour le canal de Rayleigh (0.1 étant la position la plus proche
de la source, et 0.9 la plus proche du destinataire). A nouveau, on remarque que les courbes
pour le canal AWGN sont tres proches pour les deux PEB utilisées, alors que ce n’est pas le cas
pour le canal de Rayleigh, en particulier pour 1m et 10m. Pour dy; € [0.1,1]m, on remarque
que le gain change tres peu en fonction de la localisation du relai, ce qui peut s’expliquer par le
fait que, comme on a pu le voir sur la figure 3.17, I’énergie du circuit est toujours majoritaire
au sein de I’énergie totale pour b = 10. Ce n’est pas le cas pour d,g = 10m, et on observe alors
une augmentation du gain avec le déplacement du relai vers le destinataire, avec des valeurs
toujours supérieures a 1 pour les deux canaux.

Un point sur la retransmission

Nous avons vu dans les expériences précédentes que le relai peut permettre d’économiser de
I’énergie quand on est capable de moduler a la fois la puissance de transmission de la source et
celle du relai. Néanmoins, I'utilisation du relai s’avere parfois inutile du point de vue énergétique.
Une autre maniere d’utiliser le relai consiste a ne lui faire retransmettre I'information qu’en cas
de nécessité.

L’énergie totale peut ainsi étre calculée d’apres le modele présenté par [33]. Dans ce systéme,
la source émet un signal recu a la fois par le relai et le destinataire. Si le RSB sur la liaison
source-destinataire n’atteint pas un certain seuil, alors on considere I'information recue comme
incorrecte et la retransmission a lieu. Si un tel systeme n’a pas d’intérét sur un canal AWGN au
sein duquel les coefficients sont déterministes, il I’est pour le canal de Rayleigh a évanouissement
plat, dont le module au carré |hq|* des coefficients de canal suit une loi exponentielle.

Les travaux présentés dans [33] propose de positionner le seuil v, par rapport au RSB
symbole moyen en sortie du MRC 7,70 tel que :

Yin = bB YnmrC (3.88)
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avec B la largeur de la bande passante et b = log, (M) la taille de la constellation de la M-QAM.
Ici, on choisit de calculer F3rc & partir des formules présentées par [188] et rappelées sous leur
forme généralisée dans la section 3.4.1. On considere alors le contexte de [188], ¢’est-a-dire un
ensemble de canaux indépendants et identiquement distribués tels que les RSB moyens sont
Ysd = Ysr = Trd = o, ce qui conduit & yrc = 1.579. A partir de la PEB, il est possible de
retrouver g, et donc Yy re.

On considere également la puissance du bruit comme équivalente sur toutes les liaisons,
c’est-a-dire 02, = 02 = 02, = Ny. On rappelle alors que le RSB instantané sur le lien direct
source-destinataire, comme indiqué a 1’équation 3.2, est :

Py
Y= gyl (3:89)

avec |gsq|?d.; = |hsa|?. Comme |g.q|? suit une loi exponentielle, alors sa fonction de répartition
nous indique que :

NO a2,

P(Vsa Syn)=1—¢ R (3.90)

En fixant une puissance d’émission identique au relai et au destinataire, c’est-a-dire €, = ¢, =
P,, on peut alors écrire le RSB instantané sur la liaison source-relai-destinataire :

d2 Noygsr‘ d2 No ’gr ’

(3.91)
d2 NO|gS7‘|2 d2 N ‘grd’Q + 1

Ysrd =

ce qui nous donne un RSB instantané en sortie du MRC yyre = Vsa + Vsra- Cette derniere
variable a une fonction de répartition égale a :

Yth
(/75(1 + Vsrd X '7th> /0 (rYsrd Yeh — Vsdh/sd) (/VSd)d'YSd (392)

Nod2, N0t
avee (1) = Mytie™

Nod?,  Nod?
Pl <= ) = 1= oxp (o =) (S + M) o) 9

*¢ ce qui conduit a

— 2 _
avec £ = en—a) HVI’;'; NGl dly o K la fonction de Bessel modifiée de deuxiéme espeéce et
t

du premier ordre.
Finalement, on peut établir la probabilité que le signal soit correctement transmis :

Psucces = 1— p(f)/sd 7th)p<73d + strd fyth) (394)

On peut également reformuler ’énergie moyenne consommée de ’équation 3.81. En effet,
la deuxieme transmission n’a lieu que dans le cas d'un échec a la premiere, c¢’est-a-dire que

Vsd S Vih -

Pon lTon + Pt'r ll-rt'r Pon 2Ton + Pt'r QET

Ey, = : i ——p(Ysa = Yn) + — i —D(Vsa < Ven)- (3.95)
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Avec ces données, il est possible de calculer ce qu’on appelle I'énergie de succes, c’est-a-dire
I’énergie consommeée par bit transmis avec succes. Celle-ci se calcule comme :

E
Esucces = ’ . (396)

psucces

A noter que pour calculer le gain de coopération, on utilise I’énergie de succes d'une transmission
directe, qui se note alors :

Pon,lTon + Ptr,lT;fr

Edirect - I > (397)
P(Vsa = Ven)
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FIGURE 3.20 — Energie consommée par bit transmis avec succes lors d’une communication
coopérative sur des canaux de Rayleigh et avec un signal modulé par M-QAM

On souhaite étudier la consommation d’énergie qui résulte d’'un tel systeme. On reprend
les mémes parametres que dans les expériences précédentes, et on place le relai a la distance
médiane entre la source et le destinataire. On fixe la puissance de transmission de la source et
du relai a P, = 100mW.

Dans un premier temps, on étudie uniquement la consommation de la communication co-
opérative. L’énergie consommée par bit transmis avec succes en fonction de la taille de la
constellation est tracée sur la figure 3.20a, et en fonction de la distance source-destinataire sur
la figure 3.20b. Pour des tres petites distance inférieures a bm, il n’est pas possible d’observer
une différence dans la consommation ; on trace donc nos résultats pour des longues distances
comprises entre 5 et 100m. Sur la figure 3.20a, on remarque pour les faibles distances entre
la source et le relai, I’énergie consommée diminue inversement relativement a ’ordre de la M-
QAM. Cela est lié au fait que, lorsqu’on augmente l'ordre b, le débit augmente et donc T,
diminue, ce qui a pour conséquence de diminuer la consommation d’une transmission. Cela
augmente aussi le RSB de seuil 7y,, mais cela a peu d’impact pour les faibles distances puisque
le RSB de réception reste haut. En revanche, plus la distance augmente, plus celui-ci baisse
(car nous transmettons a puissance constante), et la probabilité qu’il passe sous le seuil d’ac-
ceptabilité augmente. Ainsi, la probabilité d’une retransmission, assez cotiteuse, croit elle aussi,
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ce qui conduit a une augmentation de I’énergie consommeée. La figure 3.20b met cette fois-ci
en perspective I’évolution de 1’énergie en fonction de la distance de transmission, et ceci pour
plusieurs ordres de modulation. Pour les tailles de constellation inférieures a b = 12, comme on
peut I'observer sur la figure précédente, la distance a peu d’importance car la probabilité de
succes est toujours importante grace a un vy, relativement faible. Pour les larges constellations,
ce n’est plus le cas et la distance augmente 1’énergie consommeée.

10* . [ 4 T T
—o—b=2 //2/ 1 —o—dgg = 25m
——b=10 i ——dsq = THhm
b=14 i dsq = 100m | |
—b=16 107 |
g 2
g 2
< :
g ) £
(@] /zr &
100 _e—2% 4 S s — —— = b—o—o6 6 6 o666 6—-o—6—-eo—o o o oo b
[ 10° | 8
Il Il Il Il Il Il Il Il | | | | | | |
o 20 3 40 50 6 70 8 90 01 02 03 04 05 06 07 08 09
Distance source-destinataire dyq (en m) Position du relai normalisée
(a) Gain en fonction de la distance source- (b) Gain en fonction de la position normalisée
destinataire du relai

FiGURE 3.21 — Gain de coopération pour 'énergie de transmission avec succes lors d'une
communication sur des canaux de Rayleigh et avec un signal modulé par M-QAM

Dans un second temps, on étudie le gain de coopération pour différentes distances et constel-
lations. Sur la figure 3.21a, le relai est considéré positionné a la distance médiane entre la source
et le destinataire, et on observe le gain en fonction de la distance source-destinataire. Lorsque
Iefficacité spectrale b est inférieure a 12, on a déja vu que ’énergie reste similaire en fonction de
la distance car la liaison source-destinataire est fiable; il n’y a donc qu’une seule transmission
d’effectuée et 1’énergie consommeée est similaire a celle dans le cas d’une transmission directe.
Lorsque l'efficacité spectrale b est supérieure a 12, il y a retransmission du signal via le relai, et
I’énergie consommée croit de maniere plus importante. Cependant, cette retransmission permet
un taux de bonne réception supérieur a celui de la transmission directe : comme nous considé-
rons I'énergie consommeée pour une transmission avec succes, la consommation du systéme avec
relai, bien que supérieure dans I'absolu, reste avantageuse par rapport a celle du systeme sans
relai. Ces résultats se retrouvent a nouveau sur la figure 3.21b. Cette fois-ci, nous fixons b = 16
pour pouvoir observer des différences d’énergie en fonction de la distance, et on fait varier la
position du relai sur I'axe source-destinataire. On affiche les courbes du gain coopératif pour
plusieurs distances en fonction de la position normalisée du relai. Pour une faible distance, la
transmission directe suffit a une réception fiable, donc le gain est unitaire. En revanche, quand
la distance entre la source et le destinataire augmente, le gain de coopération va également
croitre. Sur les courbes pour d = 75m et d = 100m, on observe que le gain est symétrique par
rapport a la position médiane, avec une croissance puis une décroissance ; le gain maximal est
ainsi obtenu pour une position normalisée du relai a 0.5.
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3.6 Lien entre énergie et efficacité spectrale

Dans la section 3.4.3, nous avons établi qu’il existe un lien entre efficacités spectrale et
énergétique. L'efficacité énergétique (EE) pouvant elle-méme étre calculée a partir de I'énergie
Ey, il est donc possible de lier la consommation d’énergie par bit transmis et ’efficacité spectrale
(ES). En effet, en approximant 6 ~ b avec 0 I'ES et b = logy(M) la taille de constellation de
la M-QAM, nous avons pu observer empiriquement dans la section 3.5.1 qu’il existe une valeur
spécifique de I'ES qui maximise 'EE. Cette valeur semble changer en fonction de I'importance
de I'énergie de transmission au sein de ’énergie totale. Ceci semble cohérent au vu du lien
entre ordre de modulation et RSB établi dans la section 3.4.1, RSB dont dépend 1’énergie de
transmission.

Dans cette section, on s’intéresse uniquement a une communication point-a-point. Dans
un premier temps, on va explicitement présenter le lien entre énergie et ES en s’aidant de la
capacité de Shannon. Celle-ci n’étant valable que pour une source gaussienne non codé et un
canal AWGN, on étendra ensuite cette réflexion au cas d’un signal modulé par M-QAM et pour
un canal AWGN ou de Rayleigh a évanouissement plat. Enfin, on expliquera comment trouver
la valeur d’ES minimisant 1’énergie totale par bit, c¢’est-a-dire maximisant 'EE.

3.6.1 Lien entre consommation d’énergie et capacité

Pour Shannon, la capacité C' d’'un canal AWGN dont I'entrée est une source gaussienne
s’exprime C' = Blog, (1 + ﬁ) avec P la puissance au niveau de 'antenne réceptrice, qui
correspond dans notre modele & P, /Ny [156]. On obtient alors

C = Blog, (1 (3.98)

+ ———.
N fNOB>

L’équation 3.76 nous donne en outre la relation P, = BNyN;7v,4. On peut donc toujours
établir une relation entre la capacité et le RSB, comme expliqué dans la section 3.4.3 :

C = Blog, (1 4 vsaq)- (3.99)

Si on considere que le débit R peut atteindre la capacité, soit R = C' et ’équation 3.62 de
I'ES @ = R/ B, alors le RSB peut s’exprimer

Yoa = 20 — 1. (3.100)

En considérant la formule 3.78 de la consommation d’énergie par bit totale, on peut finale-

ment définir I’énergie consommeée en fonction de I'ES :

29_1+ Pc +P15rﬂr
0 0B L
avec o, Gg, No, Ny, L, P,, et T}, définis dans les sections précédentes. Ce modele sera également
appelé (A.gauss.trad). On remarque alors que, outre ’énergie de transmission, 1’énergie du
circuit est elle aussi dépendante de 'ES et impacte donc le compromis entre ES et EE, comme
cela a déja été démontré [40].

Pour les valeurs d’ES considérées, on a déja expliqué dans la section 3.5.1 que 'énergie de
transmission croit avec et que I'énergie du circuit décroit avec ce méme parametre, résultant
en une énergie totale qui semble admettre un minimum global (voir figure 3.15). En effet, on
peut prouver que I’énergie Fj est une fonction convexe de 6. Ce résultat, qui a déja été démontré
par [87], est redémontré en annexe C.1.
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3.6.2 Capacité pour un signal modulé

La capacité de Shannon s’exprime pour un canal AWGN présentant a son entrée une source
gaussienne, il ne prend donc pas en compte la modulation ou les évanouissements rapides.
Cependant, la modulation ou le choix du canal peuvent tous les deux affecter la capacité du
canal [109]. Dans nos travaux, nous considérons une M-QAM avec M = 2° niveaux d’amplitude.
Comme indiqué précédemment, nous faisons I’hypotheése que le rapport /Ny est suffisamment
fort pour considérer que I'égalité 6 ~ b [89] est valide. Aussi, dans la suite de ce chapitre, nous
utiliserons indistinctement b ou 6 pour désigner I'efficacité spectrale.

Capacité pour un canal AWGN

Dans un premier temps, nous cherchons a connaitre la différence entre la capacité d'un canal
AWGN avec ou sans modulation. Dans cette optique, nous allons estimer le RSB symbole moyen
en réception d’'un canal AWGN avec une M-QAM, et ce quel que soit 'ordre de modulation.
Nous rappelons que, conformément a I’équation 3.99, I'ES 6 peut étre approximée par :

0 =~ log, (1 + Ysq)- (3.102)
8 T T
1071 F
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= 6 @Pcb=10"" 008 — . i
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- - o B s
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(a) Efficacité spectrale en fonction du RSB sym- (b) PEB en fonction de la pénalité en RSB sym-
bole pour une source gaussienne (en bleu) ou une bole I' swwgn pour une source modulée dans un
source modulée par M-QAM (en rouge) canal AWGN

FiGUuRrRE 3.22 — Efficacité spectrale en fonction du RSB symbole et PEB en fonction de la
pénalité en RSB I' 4y pour une source modulée par M-QAM dans un canal AWGN

La capacité instantanée d’un canal AWGN est définie comme 'information mutuelle maxi-
male entre I’entrée et la sortie du canal :

CAWGN = H(laX I(X Y)

_rprgg(//p$ y log2< (() ())>a Ay (3.103)

ou X et Y désignent les processus aléatoires en entrée et sortie du canal de transmission,
I(.;.) Popération d’information mutuelle, et p(zx), p(y) et p(x,y) respectivement les densités de
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probabilité du signal source X, de la sortie Y et de leur loi conjointe (X,Y"). En explicitant ces
densités de probabilité, on obtient finalement une capacité

M M 2 2

Cawan = logy(M) — ]\14 > E (logQ (Z exp (— e = +N”” il ))) (3.104)
k=1 0

avec n un bruit blanc gaussien complexe suivant une loi N'(0, No/2) + jN (0, No/2) et les sym-

boles xy, et x, appartenant tous deux a ’alphabet des symboles modulés (ici par une modulation

M-QAM).

La simulation de I'ES, ou capacité Cy gy normalisée par B, est tracée en fonction du
RSB symbole sur la figure 3.22a pour des ordres de modulation M de 4, 16 et 64 a l'aide de
I’équation 3.104. Les courbes résultantes sont comparées avec 'ES obtenue pour une source
gaussiennne a ’équation 3.100. Pour chaque RSB symbole et chaque ordre de modulation,
on peut calculer la PEB sur le canal; on spécifie sur chaque courbe le point correpondant a
Peb € [1072,1073,107%,107%,107°%]. On remarque que chaque courbe de 6 suit la courbe de la
source gaussienne jusqu’a atteindre une limite égale a log,(M). En outre, ce seuil semble étre
atteint pour tout Peb < 1073, ¢’est-a-dire pour les faibles valeurs de PEB, ce qui est cohérent
avec notre approximation 6 ~ b.

Dans un second temps, on s’intéresse a la formule du PEB pour notre canal et a son lien
avec la capacité de Shannon. Conformément a ’équation 3.43, la PEB pour un canal AWGN
modulé par M-QAM peut s’écrire :

Peb ~ ;l (1 - &) Q Wﬁ) . (3.105)

2

yoa = (20 — 1)?))@1 <bPZb (\/2_‘12? 1)) . (3.106)

Dans cette derniere équation, nous pouvons noter la présence du terme 2°—1 du RSB obtenu
au récepteur sur un canal AWGN pour une source gaussienne a son entrée selon I’équation 3.100.
En définissant la pénalité en RSB par rapport au cas d’une source gaussienne par

oo - 2ot (2 (22 o

Il en résulte un RSB :

on obtient une nouvelle forme du RSB :
Ysa = (2° = DT awan (Peb, b), (3.108)

Cependant, I'siwgny dépend de b et est difficile & manipuler, notamment en raison de la
fonction Q. Pour contrer ce probléme, [89] propose d’utiliser une forme indépendante de b et
inspirée de la formule 3.46 de la PEB :

2 1
Fawen(Peb) = 5 In <5Peb>. (3.109)
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En outre, la pénalité I'4pygny en RSB étant définie comme le RSB du canal AWGN avec
source M-QAM normalisé par 2° — 1, on a ’égalité :

Ysd
r P = A1
awen (Peb) 2% 1 (3.110)
On obtient finalement une formule de la PEB :
1 3
Peb = 5 exp(—EFAWGN). (3111)

La PEB est tracée en fonction de I'awen € [0;9] pour différents ordres de modulation
sur la figure 3.22b. La courbe de PEB obtenue a partir de 3.111 est également tracée en
comparaison. On remarque en premier lieu que la normalisation du RSB par 2° — 1 réduit
beaucoup la dépendance de la PEB a l'ordre de modulation car les courbes expérimentales
sont toutes tres proches 'une de 'autre. Ceci confirme la possibilité d'utiliser une formule de
la pénalité indépendante de cet ordre. En second lieu, la formule proposée par [89] semble
modéliser correctement cette pénalité, et ce malgré un certain décalage pour les plus hautes
valeurs de RSB.

Capacité pour un canal de Rayleigh a évanouissement plat

Nous souhaitons mener une analyse similaire a celle décrite au paragraphe précédent mais
en considérant maintenant un canal de Rayleigh a évanouissement plat, dont la capacité a déja
été étudiée. Ainsi, les travaux menés dans [8] proposent une borne supérieure de cette capacité
dans le cas d’une source gaussienne :

0 < log,(e)Ey(1/7eq)eM s (3.112)
avec Ey(z) = [ e;zt dt. [110] nous rappelle alors les bornes inférieures et supérieures sui-
vantes :

1
5 I (1+27.0) < Er1(1/7y50)eM e < In (14 7sq) (3.113)

puis, sur le méme modele, suggere que :
Er(1/ysa)e "  In (1 + 72‘1) . (3.114)

La formulation exacte de 1’équation 3.112, ses bornes supérieure et inférieure de 1’équation
3.113 et 'approximation 3.114 sont tracées en fonction du RSB symbole sur la figure 3.23a.
D’une part, les courbes nous indiquent que la capacité exacte est bien comprise entre ses bornes
inférieure et supérieure. D’autre part, I’équation 3.114 semble une approximation satisfaisante
de la capacité, excepté pour les faibles valeurs de RSB, pour lesquelles la borne inférieure est
plus proche de la courbe exacte.

En acceptant 1’équation 3.114 comme approximation de 'efficacité spectrale pour un signal
non codé, on obtient alors une nouvelle forme du RSB pour le canal de Rayleigh :

Ysa = 2(2° = 1). (3.115)
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FiGure 3.23 — Efficacité spectrale en fonction du RSB symbole pour une source gaussienne et
PEB en fonction de la pénalité du RSB liée a I'utilisation d’une source M-QAM au lieu d’une
source gaussienne pour un canal de Rayleigh a évanouissement plat

Cette forme est le double de celle obtenue pour le canal AWGN. On cherche finalement une
formule de la pénalité en RSB I goyicign (Peb) définie de maniere analogue a I' sw e (Peb) :

Vsd
FRayleigh(Peb) = 2(2177_1) (3116)

Néanmoins, a notre connaissance, il n’existe aucune forme de I'ggyeign dépendante de la
PEB. [87] propose d’utiliser une pénalité dépendante de la PES :

1
FRaylez'gh(Pes> = 6Pes (3117)
On obtient alors une PES issue de I’équation 3.50 :
p ! (3.118)
es = ——. )
6]:‘Rayleigh

Sur la figure 3.23b nous avons représenté les courbes donnant la PES en fonction de la
pénalité en RSB symbole pour différentes tailles d’alphabet ainsi que son approximation obtenue
a partir de la relation 3.118. Comme pour le canal AWGN, on remarque que toutes les courbes
expérimentales sont tres proches les unes des autres, et ce quel que soit I'ordre de modulation.

En outre, 'approximation de la PES donnée par la relation3.118 semble correctement mo-
déliser celle-ci, notamment pour des modulations M-QAM de tailles supérieures a 128-QAM.
Cependant, des écarts de I'ordre de 2 dB peuvent étre observés sur la valeur de la pénalité pour
des tailles de constellation proches de 2 et ceci quelle que soit la valeur considérée de la PES
cible.
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3.6.3 Minimisation de la consommation

Nous avons établi le lien qui unit énergie et ES, ainsi que celui qui unit ES et RSB symbole. 11
est donc possible de définir une expression de I’énergie consommeée par bit transmis qui dépende
simplement de la probabilité d’erreur pour un signal source modulé par M-QAM et transmis
sur un canal AWGN ou de Rayleigh. Pour le canal AWGN, I’énergie peut étre exprimée en
fonction de la PEB :

(2b - 1) Pc Ptrirtr

E,=(1 NoN,T' Peb)— + — A1
b ( +Oé)Gd 04Vy AWGN( (& ) b +bB I (3 9)
et pour le canal de Rayleigh, I’énergie peut étre exprimée en fonction de la PES :
2(2° —1 P. P,T,,
Eb = (1 + a)GdNONfFRayleigh(PeS)(b) + biB + tL t . (3120)

Ces modeles de I'énergie, que I'on nommera respectivement (A.qam.trad) et (R.qam.trad),
peuvent étre généralisés a tout type de canal a condition de pouvoir déduire la pénalité associée
en fonction de la probabilité d’erreur [87]. Ils permettent d’obtenir une expression analytique
de la consommation d’énergie par bit émis sans avoir a exprimer la fonction réciproque de la
probabilité d’erreur pour obtenir le RSB symbole. Ceci est d’autant plus important que certaines
relations n’admettent pas de fonctions réciproques, comme I’'équation 3.47. Pour vérifier que ces
modeles sont fideles & 1’équation 3.78, on compare les courbes issues du modele exact (E.trad)
et du modele avec pénalité (A.qam.trad) ou (R.qam.trad) sur la figure 3.24. Pour le canal
AWGN, on fixe Peb = 1072 et pour le canal de Rayleigh, on fixe Pes = 1073. On note que les
deux courbes correspondant au méme contexte sont toujours trés proches, avec une différence
maximale de 2.57dBm pour le canal AWGN et de 2.58dBm pour le canal de Rayleigh.
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F1GURE 3.24 — Comparaison de I’énergie consommée par bit pour le modele exact et le modele
calculé a partir de la pénalité

Les équations 3.119 et 3.120, grace a leur manipulation aisée, nous permettent de mieux
détailler 'existence d'une ES 6* (ou b* pour la M-QAM) minimisant ’énergie totale, ainsi que
I'influence des différents parametres sur cette quantité. En effet, on remarque que I'énergie
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de transmission augmente exponentiellement avec I’ES, tandis que 1’énergie du circuit décroit
linéairement avec elle. Dans la suite de cette section, nous souhaitons calculer analytiquement
cette valeur b*, qui sera donc définie par :

b* = argmin Ey(b). (3.121)
b

Dans un premier temps, nous devons déterminer si b* est unique ou non. C’est dans cette
optique que [87] prouve la quasi-convexité de I’équation 3.119 par rapport a b. Cette démons-
tration, reproduite dans 'annexe C.2, nous permet non seulement de s’assurer de 1'unicité de
la solution, mais surtout de I'existence de celle-ci dans tous les cas. En outre, comme ’équa-
tion 3.120 differe de 3.119 seulement d’un facteur 2 dans le premier terme de la somme, la
quasi-convexité est conservée. Dans un second temps, comme les deux formules de 1’énergie
sont différentiables, alors 'argument du minimum global de Ej, est I'unique solution de

or,

ob

Pour un canal AWGN; la solution égalité, qui sera nommée (Bopt.A.trad), est donnée par
[37]

(b) =0. (3.122)

*

- 1n12) <1 +W (C;ea» (3.123)

avec a = (14 a)NoNI awen (Peb) (47;\33)2, c="2e e =exp(l) et W la fonction W de Lambert.

En fixant ' = (1 + &) NoN ;2T rayieign(Pes) (42{\55‘)2, nous pouvons trouver la solution pour un
canal de Rayleigh, qui sera nommée (Bopt.R.trad), de maniére analogue :

b = mzz) <1 +W (C;:/» . (3.124)

La démonstration de ces solutions, déja présentée par [87], est également donnée dans 'annexe
bonne réf.

En théorie, I'ES peut prendre toutes les valeurs réelles positives. En pratique, 1'ordre de
modulation de la M-QAM est choisi comme M = 2° avec b un entier pair strictement positif.
La transformation pour obtenir une valeur de I’'ES parmi celles autorisées est alors :

2 2

La figure 3.25 illustre I’évolution de I'ES discrete optimale b minimisant la consommation
d’énergie par bit d'une transmission avec M-QAM en fonction de la distance dg; entre la source
et le destinataire. Pour le canal AWGN, on compare les résultats issus d'un algorithme de
recherche exhaustive avec ceux issus de I’équation 3.123 pour une valeur de la PEB de 1073,
On observe que I'ES diminue avec la distance, comme on en avait fait I’hypothese en visualisant
les courbes de la consommation. On remarque que les deux courbes sont tres proches I'une de
I’autre, avec seulement un léger décalage au passage d'une valeur de 'ES a une autre, qui se
manifeste par une diminution plus rapide de I’expression analytique 3.123 que pour I'algorithme
de recherche. En outre, ce décalage augmente avec la distance. Pour le canal de Rayleigh et une
valeur de la PES de 1073, on observe cette méme décroissance de 'ES. Cependant, les résultats
de l'expression analytique sont beaucoup moins satisfaisants : en effet, il existe un décalage
important entre la courbe théorique et celle de I'algorithme de recherche, ce qui conduit a des
valeurs de I’'ES qui ne coincident avec les valeurs réelles qu’a partir d’une distance de 1.6m,
quand ’ES atteint de toute maniére sa valeur minimale.

by = max(2, 2 V* + 1J ) (3.125)
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FIGURE 3.25 — Evolution de Defficacité spectrale b*; minimisant la consommation d’énergie
par bit pour une M-QAM (M = 2°) sur un canal AWGN ou de Rayleigh en fonction de la
distance dgq

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de ’art exhaustif de la consommation d’énergie
pour une communication sans fil. Nous y avons détaillé le modele énergétique d’'une communica-
tion, qu’elle soit point-a-point ou coopérative. Auparavant, pour comprendre la nature et 'im-
portance des parametres qui impactent cette consommation, nous avons décrit les éléments qui
composent une communication point-a-point puis coopérative. Nous avons notamment abordé
ces notions importantes que sont la modulation, la nature du canal ou encore le protocole de
coopération.

Afin de pouvoir minimiser 1’énergie tout en gardant une qualité de service minimale, nous
avons également énuméré les différents criteres de performance qui définissent la qualité de
service, et notamment l'efficacité spectrale qui est d’une grande importance a une période
ou les ressources en bande passante sont limitées. Par la suite, la capacité du canal nous a
permis de déterminer un lien entre efficacité spectrale et efficacité énergétique, deux notions
qui nécessitent un compromis 1'une avec I'autre. Ce lien est dépendant du systeme utilisé,
en particulier de la modulation et du canal. Pour une M-QAM et des canaux AWGN et de
Rayleigh a évanouissement plat, il nous a ainsi été possible de présenter une formule analytique
de l'efficacité spectrale maximisant ’efficacité énergétique, c¢’est-a-dire minimisant 1’énergie par
bit transmis lors de la communication.

L’ensemble de ces éléments sont d’une grande importance dans la maitrise de la consomma-
tion d’un systeme de classification sonore embarqué. Néanmoins, nous avons vu que le calcul de
I’énergie consommée se base sur de nombreuses approximations, comme celui de la probabilité
d’erreur, du coefficient de 'amplificateur de puissance, ou encore de la puissance des CNA et
CAN. Dans le chapitre suivant, on va s’intéresser a détailler ce modele pour en obtenir une
interprétation plus réaliste.
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CHAPITRE 4

ANALYSE D’UN MODELE DE
CONSOMMATION REALISTE

4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté le modele de consommation traditionnel
d’une communication point-a-point ou coopérative. Néanmoins, ce modele présente un certain
nombre d’imprécisions qui peuvent mettre a mal le calcul de la consommation. Par exemple, la
saturation de la puissance de transmission n’est jamais prise en compte, et de nombreux travaux
agissent comme si on pouvait alimenter 'amplificateur de puissance de maniere illimitée. Ces
modeles integrent des puissances du CAN et du CNA constantes alors qu’elles dépendent de
plusieurs parametres peu utilisés de ces deux modules [41, 87, 111]. Le coefficient de ’AP est
lui aussi considéré comme fixe alors que l'efficacité du drain et le PAPR qui le composent ont
été prouvés dépendants des parametres du systeme [44, 120, 207, 227]. Quelques recherches
ont utilisé ces formes, parfois simplifiées [33, 41, 97|, mais jamais encore ces éléments n’ont été
rassemblés ensemble dans un unique modele de consommation. En outre, le coefficient de I’AP
dépendant du systeme n’a jamais été utilisé dans le cadre du calcul de I'ES maximisant 'EE
pour une consommation d’énergie point-a-point. En s’inspirant des travaux menés par [87] et
détaillés dans la section 3.6.3, nous allons chercher a exprimer la notion de I'’ES en utilisant
un modele de consommation plus réaliste. Ce sera aussi I'occasion d’interroger le modele de la
capacité pour les canaux AWGN et de Rayleigh. En effet, ’absence de formule de la pénalité
dépendant de la PEB pour le canal de Rayleigh est une lacune qu’il convient de combler.

Ce chapitre sera donc organisé comme ci-apres. Dans la premiere section, nous nous intéres-
serons aux précisions qui ont été apportées au modele traditionnel de la consommation, que ce
soit pour I’AP ou le CAN et le CNA. Dans une deuxiéme section, nous adapterons les expres-
sions analytiques de I’ES minimisant la consommation d’énergie eu sein de ce nouveau modele
énergétique. Nous analyserons plus particulierement la capacité d'un canal de transmission
(AWGN ou de Rayleigh a évanouissement plat) pour une source modulée QAM et nous pro-
poserons des expressions analytiques précises de la pénalité en RSB (par rapport a une source
gaussienne). Ces expressions nous permettront de caractériser l'efficacité spectrale optimale
minimisant 1’énergie consommeée par une capteur pour une distance source-destinataire fixée.
Enfin, nous aborderons aussi les notions d’ES et d’EE pour une consommation coopérative en
questionnant 'influence de la position du relai.

4.2 Vers un modele de consommation plus réaliste

Dans un grand nombre d’études, le modele de consommation s’appuie sur la simplification
de certains éléments. C’est le cas notamment du PAPR et de l'efficacité du drain dont dépend
le coefficient de ’AP et qui sont considérés comme fixes méme dans certains travaux récents
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[33, 57, 87]. Quand ce n’est pas le cas, leur utilisation reste tout de méme incomplete [77, 120,
135]. La puissance du CAN et du CNA; si elle a déja été étudiée, reste également un élément
du systeme peu pris en compte. Enfin, on travaille généralement a puissance de transmission
infinie. Or dans un systeme réel, ’AP ne peut étre alimenté a l'infini et connait donc un seuil
de saturation qui peut avoir un impact sur les performances de la communication.

Dans cette section, on s’attachera ainsi a détailler ces différents éléments. Dans un premier
temps, on donnera une explication précise sur l'origine et le calcul de PAPR et de l'efficacité
du drain, et I'impact d’un modele dépendant du systéme sur la consommation totale. Dans un
deuxieme temps, on présentera I’état de I'art des méthodes de calcul des puissances du CNA et
du CAN;, ainsi que l'influence des différents parametres sur ces puissances. Enfin, on s’attardera
sur les conséquences potentielles de la saturation de la puissance de transmission.

4.2.1 Coeflicient de Pamplificateur de puissance

Pour rappel, la puissance consommée par I’AP s’écrit P,,,, = aP, avec P, la puissance de
transmission et a = % — 1 le coefficient de ’AP. £ est le PAPR et n lefficacité du drain. Jusqu’a
présent, on a consideré ces éléments comme constants aux valeurs € = 1 et n = 0.35, ce qui
correspond au paramétrage le plus fréquent dans les travaux de recherche portant sur l'efficacité
énergétique des réseaux de capteurs sans fil. On détaille a présent chacun d’entre eux.

Le PAPR ¢

Le PAPR est défini comme le rapport entre la puissance instantanée maximale du signal en
entrée de AP et sa puissance moyenne [96]. Autrement dit,

¢ _ max(z(OP) )
E(|lz(t)[?) '
avec x(t) le signal en entrée de I’AP.

Avant de prendre cette forme z(t), le signal en entrée de I’émetteur subit des transforma-
tions telles que la modulation, des filtrages tels que le filtrage de mise en forme d’onde, une
transposition en fréquence porteuse... Le PAPR dépend donc de ces différents éléments. On
peut décomposer I'expression du PAPR en un produit de deux facteurs : le facteur &,,,q cor-
respondant au PAPR mesuré sur la suite de symboles générés a ’émetteur et lié au type et a

I'ordre de modulation, et le facteur £, lié au filtre de mise en forme [120] :

5 = fmodfp' (42)

Dans la majorité des modeles, le filtrage n’est pas pris en compte, seule la modulation 1’est
[96]. Par ailleurs, le PAPR est fixé a 1 la plupart du temps [40, 135], ce qui correspond en réalité
a choisir une modulation BPSK ou QPSK [120]. Le sujet du PAPR a néanmoins été étudié pour
de nombreuses modulations, en monoporteuse mais surtout en multiporteuse, modulations pour
lesquelles le PAPR a une treés grande importance [67]. Pour une M-QAM, on s’intéresse a la
puissance des symboles pour tout ordre M = 2° avec b un entier pair non nul. Lorsque le filtrage
de mise en forme d’onde n’est pas pris en compte, on a donc max(|z(t)|?) = 2(v'M — 1)? et

2

E(|z(t)|*) = #(M — 1) en considérant une distribution uniforme des symboles dans le signal.

Finalement, pour une M-QAM, on peut écrire [41, 120, 207] :

VM -1

Emod = 3@- (4.3)
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4.2. Vers un modéle de consommation plus réaliste

Pour connaitre la partie qui concerne le filtrage, il faut s’intéresser a des études plus théo-
riques. En télécommunication, 1’équirépartition entre émetteur/récepteur du filtrage vérifiant
le critere de Nyquist conduit a utiliser principalement un filtre en racine de cosinus surélevé, ou
SRRC. Celui-ci est paramétré par le facteur de roll-off p, dont l'origine est abordé en annexe
D.1.

Certains travaux [44] ont porté sur la caractérisation du facteur PAPR du signal présent
en sortie d’un filtre SRRC. Il est établi que ce parametre dépend de l'ordre de la M-QAM,
du facteur de suréchantillonnage du CNA, du facteur de roll-off et de la longueur du filtre.
Nous considérons que les coefficients du filtre SRRC sont normalisés de maniére a conserver
la puissance moyenne du signal, aussi nous considérons que la puissance moyenne du signal en
sortie de filtre SRRC est identique a celle du signal en entrée du filtre, i.e. a celle de la relation
4.3. Par conséquent, nous nous intéressons uniquement au terme de la puissance instantanée
maximale du signal en sortie du filtre SRCC.

Pour un taux de suréchantillonnage de 1, on a simplement max (|z(¢)|?) = 2d2,,, avec
Umas = VM — 1 Pamplitude maximale par voie des symboles de la M-QAM, ce qui correspond
finalement au PAPR sans filtre de mise en forme, c’est-a-dire avec {, = 1. En revanche, quand
ce taux est supérieur a 1, la dépendance aux autres parametres apparait. Ainsi, pour un facteur
de roll-off de valeur p < 0.4, la puissance maximale du signal est :

2 2 S A ? 2
o (4(0)F) = 8en (3 b5 ot gy ~ b (40)

avee A(k) = (=1)"cos (p3(1—2k)) et B(k) = 2p(1 — 2k)(—1)**'sin (p3(1 — 2k)), et avec la
longueur du filtre de mise en forme donnée par L = 2nT, (ou Ty est la durée d'un symbole
modulé). Pour un facteur de roll-of de valeur p > 0.4, la puissance maximale du signal est :

Ck)+DK) \ -
k(1 — (4kp)?) |) = 250,6p (4.5)

4 n
max (|:c(t)|2) = zafm (1 —p+ ?p + 2 Z |
k=1

avec C'(k) = (=1)*1sin (pkr) et D(k) = 4kp(—1)* cos (ak).

La figure 4.1 présente une comparaison entre les valeurs théoriques du PAPR, obtenues a
I’aide des relations 4.4 et 4.4, et celles obtenues expérimentalement par simulation de Monte-
Carlo en fonction de p pour une 4-QAM et pour une 64-QAM. On peut observer sur les si-
mulations de Monte-Carlo que, pour une M-QAM, la valeur du PAPR n’est jamais égale a 1
comme dans les modeles traditionnels, et augmente méme avec 1'ordre de modulation, d’ou
I'importance d’'une modélisation dépendante du contexte. En outre, on remarque que la courbe
de la borne supérieure théorique suit correctement celle de la simulation pour une 4-QAM, mais
qu’une différence significative apparait pour la 64-QAM. Malgré cette différence, qui augmente
avec 'ordre de modulation, on peut considérer cette approximation comme suffisante en cela
qu’elle approche beaucoup mieux la réalité du PAPR que I'approximation par & = 1.

Les expériences de [44] montrent également que le facteur de suréchantillonnage au-dela de
2 et la longueur du filtre au-dela de 8 symboles n’ont pas d’influences majeures sur la valeur du
PAPR. Dans la suite de nos travaux, on considérera donc uniquement 'impact du facteur de
roll-of p pour comprendre comment les modules de 'émetteur agissent sur la consommation.
La taille du filtre de mise en forme sera également fixée a une valeur de L = 67} (soit n = 3).

A notre connaissance, un tel PAPR théorique n’a jamais été intégré dans un modele de
consommation énergétique alors qu’il influence notablement les valeurs d’énergie obtenues. Pour
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—— Simulation de Monte-Carlo 4-QAM

—+ Borne supérieure théorique [44] 4-QAM
—— Simulation de Monte-Carlo 64-QAM
—+—Borne supérieure théorique [44] 64-QAM
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FIGURE 4.1 — PAPR en fonction du facteur de roll-off p pour une 4-QAM et une 64-QAM
(M = 4, suréchantillonnage = 8, longueur du filtre L = 67 (n = 3))

une communication point-a-point, 'impact de ce PAPR pour différentes valeurs du roll-off sur
la consommation est présentée sur la figure 4.2a pour le canal AWGN et sur la figure 4.2b
pour le canal de Rayleigh. Pour une communication coopérative, des résultats analogues sont
présentés sur les figures 4.3a et 4.3b respectivement pour les canaux AWGN et de Rayleigh. Le
facteur de suréchantillonnage est fixé a 4, l'efficacité du drain n a 0.35 et la longueur du filtre
a 6 symboles. Le roll-off prend ses valeurs dans {0;0.5;1}.

Sur chaque figure, on observe exactement le méme comportement. D’une part, on remarque
que les courbes pour un PAPR dépendant du facteur de roll-off sont tres proches pour un
méme contexte, qui produit une différence maximale d’énergie consommée d’environ 2.28 dBm.
Cette différence est liée aux valeurs observées sur la figure 4.1. En effet, pour tout p > 0.35, les
valeurs du PAPR sont trés proches les unes des autres, et 'impact sur la consommation est assez
faible. En outre, nos résultats montrent que la modification de I'ES b* par le facteur de roll-off
fait figure d’exception. D’autre part, les valeurs des courbes utilisant un PAPR dépendant du
systeme sont bien supérieures a celles pour le PAPR fixé a 1, avec une différence allant jusqu’a
13.6 dBm pour dyy = 10m entre les courbes pour £ = 1 et £ fonction du roll-off avec p = 0. En
effet, les valeurs du PAPR étant bien supérieures a 1, la puissance de transmission augmente,
ainsi que l’énergie totale, ce qui influence de fagon importante I’'ES. Si on prend I’exemple
de la communication point-a-point avec canal AWGN, on observe qu’a d,q; = 10m, efficacité
spectrale optimale b} est égale a 4 pour un PAPR constant de £ = 1 alors qu’elle ne vaut que
b, = 2 pour £ variant; de méme pour dyg = 1m, b; = 8 a { = 1, mais diminue a b; = 6
(respectivement 4) quand la valeur du roll-off vaut 1 ou 0.5 (respectivement 0) ; enfin, pour de
faibles distances dgg = 0.1m, on obtient b = 14 (respectivement 10) pour un PAPR de £ = 1
(respectivement & variant en fonction du roll-off p).

Ces simulations nous indiquent que la modélisation du PAPR par une expression dépendante
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FI1GURE 4.2 — Comparaison de 1’énergie consommeée par bit lors d’'une communication point-
A-point pour une M-QAM (M = 2°) sur un canal AWGN ou de Rayleigh en fonction de I'ES b
pour un PAPR £ = 1 ou dépendant du facteur de roll-off pour différentes valeurs de celui-ci
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des parametres du systeme, et notamment le facteur de roll-off, a une grande importance dans
le calcul de la consommation, ainsi que dans le compromis entre 'ES et 'EE. Etant donné que
les valeurs habituelles du facteur de roll-off sont autour de 0.5, on peut cependant considérer
que ce facteur a en lui-méme une influence mesurée sur la consommation.

L’efficacité du drain 7

L’efficacité du drain est définie comme le rapport entre la puissance RF en sortie — aussi
appelée puissance de transmission — et la puissance délivrée par ’AP. Notée n, elle décrit le
rendement de cet amplificateur. Sa valeur est généralement fixée a 0.35 ou 0.30 en considérant
un amplificateur de classe A [120, 135]. Le détail de son calcul et de ses propriétés est donné
dans 'annexe D.2.

Des modeles alternatifs de la consommation utilisent une modélisation de 'efficacité du
drain en racine carrée [67, 120] ou en suivi de I'enveloppe de la puissance de 'amplificateur
(envelop tracking PA, ou ET-PA) [77]. Nous nous intéressons ici au modele généraliste formulé

par [227] :
nznmam< b >5 (4.6)

avec Mmqe 'efficacité du drain maximale atteinte quand on opere a puissance de sortie maxi-
male [120], P, la puissance de transmission, P, la puissance de transmission maximale et
I’exposant de la puissance, compris entre 0 et 1. Finalement, 'efficacité du drain ne peut étre
constante lorsque P; varie en raison de la relation

no PP (4.7)

L’exposant de la puissance [ peut étre réglé afin de s’adapter aux valeurs de l'efficacité du
drain de dispositifs radio réels tels que les émetteurs-récepteurs CC2420 et CC1000 de Chipcon.
Les courbes correspondant a l'efficacité du drain normalisée 7,, = nm% sont tracées sur la figure
4.4 pour une valeur optimale de 8 & 0.5 pour le CC2420 (respectivement § = 0.44 pour le
CC1000) et comparées aux valeurs données dans les fiches techniques de ces deux appareils [35,
36]. L’équation 4.7 fournit ici un modele de lefficacité du drain réaliste, avec des courbes qui
suivent de treés pres la tendance des valeurs réelles. On considerera donc a 'avenir 1’équation
4.7 dans les différents modeles de consommation utilisés.

Canal AWGN Rayleigh
Modele " B8 U p
Valeur 0.3510.25 | 0.45| 0.65 | 0.35 | 0.25 | 0.45 | 0.65

dsg=10m | 4 4 4 6 2 2 4 6
dsg = 1m 8 8 8 8 4 6 6 6
dsg=0.1m | 14 14 14 12 10 10 10 10

TABLE 4.1 — Efficacité spectrale discrete b; d’'une communication point-a-point pour une M-
QAM (M = 2°) et un canal AWGN ou de Rayleigh en fonction du modele de 'efficacité du
drain

On compare la consommation d’énergie par bit obtenue en fonction de la taille de constella-
tion de la M-QAM pour une valeur constante de l'efficacité du drain n = 0.35 issue du modele
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—=— Valeurs de la fiche technique du CC2420

0.9 |-| o Modele de I’équation 4.7 avec § = 0.5
Valeurs de la fiche technique du CC1000

——Modele de I'équation 4.7 avec 5 = 0.44
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FIGURE 4.4 — Evolution de lefficacité du drain normalisée en fonction de la puissance de
transmission pour des émetteurs-récepteurs TI CC2420 et TT CC1000

traditionnel et pour une efficacité issue de I’équation 4.7 avec § € {0.25,0.45,0.65}. Le PAPR
est a nouveau fixé a 1 de maniere a ne faire varier qu’'un seul parametre a la fois. La consom-
mation est tracée sur la figure 4.5a pour un canal AWGN et sur la figure 4.5b pour un canal
de Rayleigh a évanouissement rapide. L’efficacité spectrale discrete minimisant I’énergie totale
consommeée est également indiquée dans la table 4.1.

On commence par observer que plus 'ordre de modulation est grand, plus il y a d’impact du
modele sur la consommation. On remarque que c’est également le cas avec la distance dgy. En
effet, efficacité du drain influence uniquement la puissance de I’AP qui dépend de la puissance
de transmission, laquelle est plus importante pour les grandes distances ou ordres de modula-
tion. Par ailleurs, on remarque que, cette efficacité croissant avec la taille de la constellation,
elle va diminuer 'énergie de fonctionnement pour de fortes valeurs de I'ES b par rapport au
modele avec = 0.35. Tout ceci contribue a modifier ’ES minimisant la consommation : pour
une distance dsq de 1 ou 10m, il semble pour les deux canaux que b}; augmente entre le modele
traditionnel et le modele avancé, et quand I'exposant 3 croit ; au contraire, pour 0.1m, elle tend
a diminuer dans les mémes conditions. Cette tendance mérite en effet une étude plus poussée
car, comme on le remarque sur la figure 4.5, la consommation totale d’énergie ne suit pas une
évolution monotone en fonction de 3. Tout ceci sera donc étudié dans les sections suivantes.

A noter également que les mémes observations peuvent étre faites pour une communication
coopérative, que nous avons donc choisi ici de ne pas illustrer.

Le coefficient de amplificateur de puissance «

La modélisation du PAPR et de 'efficacité du drain, si elles sont connues dans le domaine
de la communication sans fil, n’avaient jamais été étudiées a notre connaissance pour le calcul
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FIGURE 4.5 — Comparaison de 1’énergie consommeée par bit lors d’'une communication point-
A-point pour une M-QAM (M = 2°) sur un canal AWGN ou de Rayleigh en fonction de I'ES
b pour une efficacité du drain n = 0.35 ou dépendante de la puissance de transmission pour
différentes valeurs de 1’exposant (3

de la consommation d’énergie par bit transmis en fonction de la taille de constellation de la
M-QAM, ni pour 'analyse du compromis entre ES et EE. En outre, leur utilisation conjointe
pour modéliser le fonctionnement de I’AP reste a ce jour inédite. Nous souhaitons donc analyser
la consommation d’une énergie par bit transmis impliquant ce coefficient o variant en fonction
des parametres du systeme, et la comparer avec celle impliquant un coefficient fixe. Ceci nous
permettra de déterminer s’il existe un intérét a utiliser ce modele avancé de la puissance de
I’AP dans le compromis entre ES et EE.

Pour une communication point-a-point, 1'utilisation conjointe des relations 4.3, 4.4 et 4.5
décrivant le PAPR, et 4.7 décrivant l'efficacité de drain de ’AP nous permet d’obtenir un
modele avancé de 1’énergie consommée par bit transmis, appelé dans la suite (E.proposé) :

Ey

(4.8)

241G (NN (dnda) e\ P 2Pyl
B2 10 G, G\ B L

Pour une communication coopérative, on simplifiera sur le modele de 1’équation 3.81 pour
un obtenir un modele dit (E.coop.proposé) :

(5((3,3)1_ﬁ + (B,r)l_ﬂ) + Pc,tz,s + 2Pc,rm,d + Pc,tz,s + PC,T:E,T‘)TOTL + 5Psyn,—Ttr

Ey, = 7

(4.9)

On s’intéresse dans un premier temps a la consommation d’énergie pour une communication
point-a-point. On compare le modele traditionnel (E.trad) avec un coefficient de I’AP égal
a 1.9 avec le modele avancé (E.proposé) pour un facteur de roll-off fixé a 0.5 et différentes
valeurs de I'exposant . Les courbes résultantes sont présentées sur la figure 4.6a pour le canal
AWGN et sur la figure 4.6b pour le canal de Rayleigh. On remarque deés lors que pour les
tres courtes distances (dgg = 0.1m ou dgg = 1m), I'énergie totale est généralement plus grande
pour le modele (E.proposé) que pour le modele traditionnel. Ceci conduit, comme nous ’avions
déja remarqué, a une réduction de 'ES b} discrete minimisant 1’énergie consommeée. En outre,
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(b) Consommation pour un canal de Rayleigh

(a) Consommation pour un canal AWGN

FIGURE 4.6 — Comparaison de 1’énergie consommeée par bit lors d’'une communication point-
A-point pour une M-QAM (M = 2°) sur un canal AWGN ou de Rayleigh en fonction de I'ES
b pour un modele du coefficient de ’AP constant ou dépendant du systéme pour différentes
valeurs de ’exposant 3

I’évolution de I’énergie en fonction de I'exposant [ reste similaire a celle que nous avons détaillée
précédemment.

Dans un second temps, on étudie I'influence du modele avancé (E.proposé) pour une com-
munication coopérative. Les courbes de consommation nous donnant les mémes conclusions que
celles de la communication point-a-point, on analyse le gain de coopération. La figure 4.7a nous
présente le gain pour un canal AWGN. On y observe que, pour un méme contexte (c’est-a-dire
le méme modele de consommation ou le méme exposant (3), le gain augmente avec la distance.
En revanche, il n’est pas possible d’exprimer une tendance fixe entre les différents contextes;
par exemple, les valeurs de gain pour un coefficient a constant sont plus faibles a dyq = 0.1m
que pour un coefficient variant avec le systeme, et celles-ci croissent avec 'exposant [, mais
c’est le contraire qui s’opere a dggq = 10m pour la plupart des tailles de constellation. Il est
cependant intéressant de remarquer que ces variations peuvent modifier I'utilité du relai dans
le systeme. En effet, pour d,y = 1m, le gain pour un coefficient @ constant dépasse 'unité a
partir de b = 14, c’est-a-dire que le relai devient énergétiquement avantageux a partir de cette
taille de constellation. En revanche, pour le modele (E.proposé), le gain ne dépasse 1'unité que
pour 5 = 0.25 quand b = 12 ou b > 16, mais pas avec les autres valeurs de ’exposant. Le
choix d’une communication avec ou sans relai peut donc en étre affecté. La communication sur
canal de Rayleigh, dont le gain de coopération est présenté sur la figure 4.7b, est également
impactée par ce choix. Le probleme se pose cependant différemment puisque le gain de coopé-
ration est quasiment toujours supérieur a 1. En particulier, pour le modele (E.proposé), le gain
dépasse la valeur unitaire pour des tailles de constellation bien plus faibles que pour le modele
(E.trad). On note par ailleurs que, pour chaque valeur de I'exposant (3, les courbes tendent vers
une méme valeur du gain, et ce quelle que soit la distance dyg. Ceci rejoint la tendance que
semble suivre les courbes pour v = 1.9 (on peut observer que les courbes pour dyy; = 10m et
dsq = 1m se rejoignent a partir de b = 16), mais avec une convergence plus rapide. Cela signifie
que, a partir d’un certain ordre de modulation, celui-ci joue un role plus important dans la
différence de consommation entre communication point-a-point et coopérative que la distance
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FIGURE 4.7 — Gain de coopération sur un canal AWGN ou de Rayleigh en fonction de 'ES
b pour un modele du coefficient de ’AP constant ou dépendant du systeéme pour différentes
valeurs de I’exposant 3

source-destinataire.
Dans la suite de nos travaux, sauf mention du contraire, nous utiliserons le modele avancé

(E.proposé) en fixant § = 0.5 et p = 0.5.

4.2.2 Puissance des convertisseurs

Jusqu’a présent, la puissance du circuit P, a été considérée comme une valeur constante,
dépendant des modules du circuit mais d’aucun des parametres introduits. On a vu cependant
que ces parametres peuvent avoir un impact sur la puissance de I'amplificateur. De la méme
maniere, en réalité, P, varie en fonction de la largeur de la bande passante [41, 89] et du taux
de suréchantillonnage [111] au travers du CAN et du CNA.

Puissance du CNA

On considere un CNA a pondération binaire et a orientation en courant, dont le schéma
interne simplifié est présenté sur la figure 4.8. On y observe R et C'f, respectivement la résistance
et la conductance du module, [ la source de courant unitaire correspondant au bit le moins
significatif (LSB), et V4 la tension d’alimentation. Les ny branches du convertisseurs integrent
chacune une source de courant alimentée ou non grace a un commutateur, lui-méme actionné
par 1’élément b; correspondant issu du mot binaire — ou symbole — (bg,b1,...,bp,_1)-

La puissance moyenne consommée par le CNA est composée de deux parties : la puissance
statique P; et la puissance dynamique P,;. La puissance statique est la puissance consommeée
par ces sources de courant et donnée par [41]

ni—1 ) 1
P,=E [Vddlo Z 2%] = §Vddlo(2”1 - 1)

=0

(4.10)

en supposant la probabilité de chaque élément binaire p(b; = 1) = p(b; = 0) = %
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- 1 Vdd

b’m —1 bm -2 bng

2m=1p, 2m=2[, 2™ [

R0 D

Rr

I
Q

FIGURE 4.8 — Schéma interne simplifié du convertisseur numérique-analogique (CNA)

La puissance dynamique P, correspond a la puissance consommeée par le commutateur quand
il est connecté ou déconnecté par un changement de valeur de I’élément binaire b; associé. Elle
est estimée a

1
Pd = §nlcpfswitchvd2d (411)

avec C), la capacité parasite de chaque commutateur, % le facteur de commutation, c’est-a-dire
la probabilité pour le commutateur de changer d’état a chaque nouveau symbole, et fquiten
la fréquence de commutation, généralement fixée a la fréquence d’échantillonnage f,. Cette
derniére équivaut par ailleurs a fs = 2(B+ feorr) avec B la largeur de la bande passante et feo.
la fréquence d’angle du bruit en 1/f [41]. On voit alors apparaitre au niveau de la puissance
du CNA une dépendance a la largeur de la bande passante.

En outre, si on considere le facteur de suréchantillonnage OSR, le lien entre fréquence
d’échantillonnage et bande passante devient f; = OSR x B [111]. Finalement, la puissance
consommeée par le CNA s’écrit

1 1
Ppac = 5-%0{-[0-(2”1 — 1)+ 5.nl.Cp.()sr{.f}3.1/jd. (4.12)

Puissance du CAN

[103] décrit le fonctionnement du CAN rapide a fréquence de Nyquist. Ce module est consti-
tué d’un circuit de pré-traitement qui fonctionne a la fréquence f; du signal en entrée, et de
comparateurs qui décodent ce signal a la fréquence d’échantillonnage f, du systéeme numérique.
La puissance du CAN se résume a

Papc = V(B + f;)C (4.13)

avec C' la capacitance des comparateurs. Cette capacitance est proportionnelle a la longueur
minimale du canal L,,;, pour la technologie CMOS donnée. Une régression linéaire de la puis-
sance du CAN pour différentes valeurs de bits de résolution ns, c’est-a-dire la longueur du
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symbole en sortie du CAN, permet finalement de déterminer sa puissance sous la forme [103]

ADC — 10—0-1525n2+4.838

(4.14)

Cette fois-ci, on considere f; ~ 2(B + f;). En prenant en compte le facteur de suréchan-
tillonnage, on a finalement la puissance

3.V2. Limin.OSR.B

ADC = 75 ()~0.1525n,+4.838 °

(4.15)

Analyse du modele avancé de P,

Finalement, on définit comme le modele avancé de la puissance P, la relation 3.74 pour
laquelle Ppac et Papc suivent les modeles exprimés respectivement par les équations 4.12 et
4.15, et non pas par une valeur constante. Dans les prochaines simulations conduites dans nos
travaux, sauf mention du contraire, on utilisera ce modele avancé de P, avec les parametres
indiqués dans la table 4.2.

Parametre Description Valeur
Via Tension d’alimentation 3V
1y Courant du LSB 10 pA
C, Capacité parasite des commutateurs | 1 pF

Lyin Longueur minimale du canal 0.5 uA
B Largeur de la bande passante 1 MHz

OSR Facteur de suréchantillonnage 4
ny Résolution binaire du CNA 10 bits
N9 Résolution binaire du CAN 10 bits

TABLE 4.2 — Parameétres du CAN et du CNA

Jusqu’a présent, nous avons travaillé avec une largeur de bande passante fixée a B = 1MHz.
Dans un premier temps, on fait varier cette largeur pour connaitre son influence sur 1’éner-
gie totale et valider notre modele. On fixe la distance source-destinataire a dsy = 1m et on
observe I’énergie consommée pour une communication point-a-point en fonction de la taille
de constellation sur la figure 4.9. On utilise ici le modeéle de consommation avec le coefficient
de I'amplificateur de puissance o dépendant du systeme. L’énergie totale est tracée pour des
valeurs de largeur de bande usuelles : 1IMHz, qu’utilise notamment le transmetteur-receveur
CC2420 [35], et 175kHz et 30kHz, que l'on peut par exemple retrouver pour le CC1000 [36].
Que ce soit pour le canal AWGN sur la figure 4.9a ou pour le canal de Rayleigh sur la figure
4.9b, on observe tres peu de différence entre les courbes du modele traditionnel et celles du
modele avancé. En effet, on remarque un léger décalage pour les faibles tailles de constellations,
c’est-a-dire quand la puissance de transmission est négligeable devant la puissance du circuit.
Cependant, méme au sein de la puissance du circuit, les variations de la bande passante semblent
avoir peu d’importance. On peut néanmoins noter que, pour B = 1MHz et B = 175kHz, les
valeurs de 1’énergie pour le modele avancé sont légerement supérieures a celles du modele tradi-
tionnel ; pour B = 30kHz, c¢’est I'inverse qui se produit. Pour une communication coopérative,
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FIGURE 4.9 — Comparaison de 1’énergie consommeée par bit lors d’'une communication point-
A-point pour une M-QAM (M = 2°) sur un canal AWGN ou de Rayleigh en fonction de 'ES b
pour différents modeles de P, et différentes valeurs de la largeur de bande passante
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FIGURE 4.10 — Comparaison de I’énergie consommeée par bit lors d'une communication point-
a-point pour une M-QAM (M = 2°) sur un canal AWGN en fonction de I'ES b pour différents
modeles de P, et différentes valeurs de la résolution no
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les puissances du CAN et du CNA ont une influence encore moins grande sur ’énergie totale,
I'impact est donc moindre.

Une deuxieme simulation, non présentée ici, nous indique que la valeur de n; a également
peu d’influence sur I'énergie consommeée. En revanche, comme on peut I’apercevoir sur la figure
4.10, pour laquelle nous avons fixé la distance dsy a 1m, des valeurs importantes de la résolu-
tion du CAN ns ont un impact significatif sur I’énergie, en particulier pour les faibles tailles de
constellation comme expliqué précédemment. En effet, la puissance du CAN augmente expo-
nentiellement avec ny, et non pas linéairement comme c¢’était le cas pour B ou nq, ce qui influe
plus fortement sur I’énergie totale.

Pour les valeurs observées de ny, 'ES minimisant 1’énergie consommée n’est pas modifiée.
En revanche, puisque seule P, augmente avec ce parametre, il est possible qu’elle le soit avec
des valeurs plus grandes de la résolution du CAN. Une étude plus détaillée sera conduite a ce
sujet dans la suite de nos travaux.

4.2.3 Limitation de la puissance de transmission

Un systéme réaliste ne peut pas travailler a puissance instantanée illimitée : il existe P4, tel
que, a tout instant, max(P,,, Py, Pyy) < Ppoe. Comme P, > Py, et P,, > P, on s'intéresse
uniquement & la valeur de P,, [40]. En outre, la puissance de 'amplificateur de puissance peut
elle-méme étre saturée, ce qui restreint également la puissance d’émission. Comme la puissance
du circuit P. est fixée par les différents parametres du systeme, c¢’est souvent cette puissance
d’émission qui sera considérée au lieu de la puissance de fonctionnement [157].
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== d;; = 10m, Rayleigh === Puissance illimitée
-0~ d,; = lm, AWGN === Puissance limitée
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FI1GURE 4.11 — Comparaison de I’énergie consommeée par bit lors d'une communication point-
a-point pour une M-QAM (M = 2°) sur un canal AWGN ou de Rayleigh en fonction de I'ES b
et pour une puissance de transmission P; limitée ou non

On prend exemple du niveau maximal en entrée de I’amplificateur de puissance du CC2420,
qui est fixé & P; e = 10 dBm [35]. On compare I’énergie consommée par bit pour un modele
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théorique avec énergie limitée et illimitée sur la figure 4.11. On observe que les courbes avec
puissance limitée (en pointillés) sont confondues avec celles permettant une puissance illimitée
(en ligne continue) jusqu’a une certaine valeur b. Pour dgy = 1m et dgq = 0.1m, ces valeurs sont
respectivement de b = 8 et b = 14. Au-dela de cette valeur de b, la puissance P; est saturée
& Py nas ; énergie de transmission prend alors une valeur constante, qui ne dépend plus ni de
b ni de la distance dyq, ce qui conduit les courbes en pointillés & étre confondues (a noter que
ces courbes décroissent alors avec b du fait de I’énergie du circuit). Pour des distances plus
longues, la puissance de transmission est toujours plus grande que P, ,,,45, ce qui résulte en une
consommation d’énergie qui suit une courbe maximale.

Avec une puissance de transmission limitée, le RSB en réception de la communication est
plus faible qu’attendu, ce qui conduit la probabilité d’erreur cible & ne pouvoir étre atteinte.
En parallele, les grandes tailles de constellation conduisent a un temps de fonctionnement
court tandis que la puissance de transmission reste a la puissance maximale, ce qui provoque
une décroissance de 1’énergie totale. Afin de préserver la qualité de service visée, il n’est donc
pas toujours pertinent de choisir 'ordre de modulation qui offre une consommation d’énergie
moindre.

4.3 Une meilleure estimation de ’efficacité spectrale b*

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté des formules analytiques du compromis
entre ES et EE issues de I'état de l'art. Ces formules, déduites de la capacité, permettent
de déterminer ’'ES minimisant la consommation d’énergie par bit transmis calculée a partir
d’un modele simplifié de cette énergie. Nous souhaiterions obtenir des expressions analytiques
équivalentes en considérant maintenant le modele avancé de consommation d’énergie qui a été
présenté dans la section précédente. Bien entendu, ce modele faisant intervenir des parametres
dépendants de b, en particulier le coefficient de I’AP qui dépend lui-méme de I'ES, la résolution
du probleme de minimisation de I’énergie consommé se révele plus délicate. En outre, pour des
raisons d’homogénéité et pour bien comprendre I'impact de la transmission sur la classification
d’événements sonores, nous souhaitons travailler a partir de la PEB ; ceci n’est actuellement pas
possible pour le canal de Rayleigh, pour lequel nous ne disposons pas de formule de la pénalité
en RSB.

Dans un premier temps, on s’intéressera a déterminer une forme de la pénalité en RSB la
plus proche des simulations, tant pour le canal de Rayleigh que pour le canal AWGN dans le
cadre d’une communication point-a-point. Dans un deuxieme temps, on tentera de formuler
de nouvelles expressions analytiques de ’ES minimisant la consommation calculée a 'aide du
modele avancé de 1'énergie. Enfin, on présentera les variations de 'ES optimisant 1’énergie en
fonction des différents parametres du systeme.

4.3.1 Capacité du canal

Cette premiere section est l'occasion d’étudier I'estimation de la capacité ergodique des
canaux AWGN et de Rayleigh pour une M-QAM, et d’y apporter notre contribution.
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Capacité pour un canal AWGN

Dans le chapitre 3, nous avons utilis¢é une PEB dépendant uniquement de la pénalité du
RSB T'awan, ¢'est-a-dire I’équation 3.111 issue de [89], que nous rappelons ici :

1 3
Peb = 5 exp(—irAWGN). (4.16)

Cette équation représente une bonne approximation de la borne supérieure de la PEB en
fonction de la pénalité du RSB. Inspirés par ce modele, nous proposons de déterminer une
meilleure approximation des courbes sous la forme

Peb = ay exp(—aol awen) (4.17)

telle que a; et g soient les coefficients minimisant 1’erreur quadratique moyenne entre ce modele
et la moyenne des courbes pour les alphabets M-QAM considérés. Une approximation des
moindres carrés par 'algorithme de Levenberg-Marquardt nous donne finalement les parametres
a1 = 0.1231 et ay = 2.62208. La figure 4.12 nous présente a nouveau le tracé de la PEB pour
différents ordres de modulation de la M-QAM, ainsi que la borne supérieure de 1’équation
4.16. Additionnellement, on présente en rouge la courbe de I’équation 4.17. Celle-ci atteste que
I’approximation donnée par ’équation 4.17 est tres proche des courbes réelles de la M-QAM.
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FIGURE 4.12 — Probabilité d’erreur binaire d’'une M-QAM sur un canal AWGN en fonction
de la pénalité I' yyygny du RSB par symbole pour différents ordres de modulation et différentes
approximations

Capacité pour un canal de Rayleigh a évanouissement plat

Dans le chapitre 3, un encadrement et une approximation de la borne supérieure de I'ES
3.112 ont été données aux équations 3.113 et 3.114. Cette derniere, qui s’exprime sous la forme
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[110]
§ ~ log, <1 + 'V2d> (4.18)

est, pour rappel, une approximation satisfaisante pour les hautes valeurs de RSB, mais s’avere
moins bonne que les bornes supérieure et inférieure de 1’équation 3.113 pour les faibles RSB.
On se propose d’améliorer cette approximation en s’inspirant des équations précédentes pour
poser un modele paramétrique dépendant de deux réels positifs aq et ay :

0 = aylog, (1 + asvsa) - (4.19)

10
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FI1GURE 4.13 — Efficacité spectrale en fonction du RSB symbole pour différentes approximations

De maniere analogue a la PEB pour le canal AWGN, on utilise une approximation des
moindres carrés obtenue par l'algorithme de Levenberg-Marquardt pour déterminer les valeurs
optimales de a; = 0.961 et ap, = 0.7168. La courbe résultante est ajoutée a celles des précédentes
approximations sur la figure 4.13. On remarque que cette courbe suit avec précision celle de
la borne supérieure 3.112 de 'ES, ce qui nous indique qu’elle en représente une tres bonne
approximation. Finalement, le RSB symbole pour un signal gaussien transmis sur un canal de
Rayleigh est donné par

20/er 1

= —. 4.20
Vsd ty ( )

On considere a présent le cas d’un signal modulé par M-QAM. Par rapport au cas d'un
signal gaussien de I’équation 4.20, le RSB doit étre corrigé par une pénalité I" goyieign dépendant
de la probabilité d’erreur. Le RSB s’écrit donc

20/e1 1
Vsd = 7FRayleigh . (421)
o2
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FIGURE 4.14 — Probabilité d’erreur binaire d’'une M-QAM sur un canal de Rayleigh en fonction
de la pénalité I'pgeyieign du RSB par symbole pour différents ordres de modulation et pour
I’approximation 4.22

Dans le chapitre 3, nous avons expliqué qu’il existe une forme de cette pénalité I'reyicign
dépendant de la PES, mais aucune dépendant de la PEB dans I’état de I’art. Pour des raisons
de cohérence, nous allons donc chercher une nouvelle forme de I'ggyieign dépendant de la PEB.
Pour rappel, la recherche d’une telle pénalité du RSB pour une source modulée par M-QAM par
rapport a une source gaussienne est d'une grande importance, car elle nous permet d’obtenir
une expression de I’énergie consommée par bit transmis plus simple a manipuler que lorsque le
RSB est déterminé a partir de la réciproque de la formule de la PEB. Il devient alors possible
d’exprimer ’ES qui minimise cette énergie.

Sur la figure 4.14, on trace alors les courbes de la PEB en fonction de la pénalité du RSB en
décibels pour différents ordres de modulation, conformément a 1’équation 3.47 qui exprime la
PEB obtenue sur un canal de Rayleigh en utilisant une modulation M-QAM. L’ensemble de ces
courbes, dont 'ordonnée est tracée en échelle logarithmique, restent proches les unes des autres
et semblent avoir un comportement linéaire. On se propose alors de réaliser une régression
linéaire sur le logarithme de la moyenne de ces courbes afin d’obtenir une approximation de la
PEB sous la forme

ln(Peb) = 110 log(FRayleigh) + B (422)

avec 1 et By deux réels. Le calcul de ces coefficients nous donne alors 57 = —0.2228 et 35 =
—3.2189. La courbe correspondante, tracée sur la figure 4.14, suit de tres pres les courbes
théoriques. Le modele étant satisfaisant, on utilisera la pénalité I gqyieign(Peb) suivante dans la
suite de nos travaux :

In(Peb)— B

FRayleigh(Peb) =10 W& (423)
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En insérant I’équation 4.23 dans la relation 4.21, puis en remplacant I’expression ainsi obte-
nue du RSB ~v,4 dans le modele de consommation donné par 3.120 au chapitre 3, nous obtenons
le nouveau modele suivant, nommé (R.qam.trad.peb) :

/v —1 P P,T,
Ey=(1 GaNoN T payieion(Peb) ——— + —5 4 120 4.24
b = (14 @)GalNo Nt Rayieign(Peb) b BT I (4.24)

Le fait d’avoir exprimé la PEB d’une source M-QAM sur un canal de Rayleigh non pas
directement a partir de I'expression 3.47, mais a l'aide de la pénalité I'ggyeign en RSB par
symbole (relativement au cas d’une source gaussienne sur un canal de Rayleigh), nous permet
de faire apparaitre explicitement dans 1’équation 4.24 toutes les dépendances en fonction du
parametre b. Ainsi, il est maintenant plus aisé de différentier cette expression pour déterminer
la valeur de 'efficacité spectrale optimale b* minimisant 1’énergie consommeée.

En suivant le méme raisonnement que celui de la section 3.6.3, nous obtenons l'expression
analytique suivante, qui sera nommé (Bopt.R.trad.proposé) :

b = anEIZ) <1 +W (C;:/» (4.25)

avec @’ = (1 + ) NoNT gayieign(Peb) (izcéfj\‘f et c= .

Comparaison des différents modeles de la capacité

On souhaite a présent comparer les courbes de I’ES b* minimisant 1’énergie consommée par
bit transmis conformément aux équations 3.119 et 4.24.

On reprend la figure 3.25 qui présente les courbes de b} en fonction de la distance source-
destinataire d g, et on y ajoute celles des expressions analytiques étudiées dans cette section sur
la figure 4.15. Pour le canal AWGN, on compare les courbes issues de I'expression analytique
3.123 de la solution (Bopt.A.trad) pour une pénalité I" sy (Peb) 3.109 issue de I’état de 1'art
ou 4.17 proposée avec celles obtenues au moyen d’un algorithme de recherche. Les deux courbes
issues de 'expression analytique sont tres proches I'une de 'autre ; on observe cependant une
petite amélioration a ’aide de notre modele de la pénalité. Pour le canal de Rayleigh, on calcule a
présent b* & partir de la PEB, on ne peut donc pas utiliser les résultats du chapitre 3. On compare
alors cette fois-ci les valeurs exactes de b, avec celles obtenues a 1’aide de ’expression analytique
4.25 de la solution (Bopt.R.trad.proposé) pour une pénalité I" 4y gy (Peb) 4.23 proposées dans
ces travaux. Les résultats, contrairement a ceux de la figure 3.25, sont extrémement satisfaisants.
En effet, les deux courbes sont presque parfaitement confondues, ce qui confirme la bonne
modélisation de notre systéme.

Nous disposons finalement de modeles approximant efficacement le RSB sur la liaison source-
destinataire pour un canal AWGN ou de Rayleigh traversé par un signal modulé par M-QAM.

4.3.2 Efficacité spectrale pour un modele de consommation plus réa-
liste

Dans le modele traditionnel (E.trad) de la consommation, la dépendance a I'ES provient de
la présence a la fois du RSB et du débit. Néanmoins, nous avons vu dans la section 4.2.1 que
le coefficient o de 'amplificateur de puissance dépend lui aussi de I'ES, tant par le PAPR que
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14
1 — Algorithme de recherche, AWGN

=== Expression analytique 3.123 avec I'(Peb) 4.17, AWGN

----- Expression analytique 3.123 avec T'(Peb) 3.109, AWGN

—— Algorithme de recherche, Rayleigh

10 [y === Expression analytique 4.25 avec I'(Peb) 4.23, Rayleigh

12 |

Efficacité spectrale b

am
s
pmmmE

dsq (en m)

FIGURE 4.15 — Evolution de Pefficacité spectrale (ES) b*4 minimisant la consommation d’éner-
gie par bit pour une M-QAM (M = 2°) et un canal AWGN ou de Rayleigh en fonction de la
dsd

par lefficacité du drain. Le calcul de I'ES b* minimisant 1’énergie va donc se complexifier au
méme titre que celle-ci.

En combinant les équations 4.8 de I'énergie par bit transmis pour le modele de consommation
avancé (E.proposé), 3.108 du RSB en fonction de 'ES et 4.17 de la PEB en fonction de la
pénalité du RSB, il est possible de réécrire la formule de I’énergie consommée par élément
binaire en fonction de I’ES pour le modéle de consommation avancé et le canal AWGN parcouru
par une source modulée par M-QAM :

202 1 (2 —-1)°  C

“.p 4.96
w21 b b (4.26)

BG4 NoN;T Peb))!—# A .
3§p( Al AgGN( D) 0= Bt D = Pl De la méme maniére, on peut

avec A =

B
combiner les équations 4.8, 4.21 et 4.23 pour étre en mesure d’exprimer ’énergie consommeée
par élément binaire pour une source modulée par M-QAM sur un canal de Rayleigh :
21)/2 -1 <2b/oc1 _ 1)1—,8 C
! —+D 4.27
26/2 41 b Ty (4.27)

en posant A" = 3£p( aNoN; 'Z“jé“gh( eb)'=#

Ces deux modeles seront par la suite notés respectivement (A.qam.proposé) et (R.qam.proposé).
L’énergie calculée a partir du modele avancé (E.proposé), comme nous avons pu l'observer dans
la section 4.2.1, semble admettre un unique minimum global par rapport a b, au méme titre
que celle calculée a l'aide du modele traditionnel (E.trad). Pour s’assurer de ce résultat, on
démontre la convexité de 1’équation 4.26 en annexe C.3. Comme a7 et as sont strictement
positifs, une démonstration analogue de la convexité peut-étre réalisée pour I’équation 4.27.

Ep awen(b) =

E&Rayleigh (b) =A
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Les équations 4.26 et 4.27 sont dérivables et admettent un minimum global pour b €]0; 4-00].
Ce minimum est I'unique solution de

OF)
—(b) = 0. 4.28
() (425)
Pour un canal AWGN, la dérivée de I'énergie consommée par élément binaire transmis,
donnée par I'équation 4.26, peut s’écrire sous la forme :
OFE, A <2b — 1)1_5

) C
W(b) — bgm@b(u — B)bIn(2) — 1) + 2°2pIn(2) + 1) — 7 (4.29)

En solutionnant I’égalité 4.28, nous obtenons donc :

2°((1 = B)bIn(2) — 1) 4+ 2¥%pIn(2) + 1 = im

& 2((1— B)bIn(2) — 1) = i(2b—1)15 -

22p1n(2) — 1

1 1 exp 75 (O (22 41)2
1 e (O @212,

avec W la fonction de Lambert. Finalement, 'ES b* qui minimise 1’énergie consommée, que
nous nommerons (Bopt.A.proposé), peut s’écrire

o TR b* /2 2 .
= hiz) (1—1ﬁ v (1 - <i ((22b* —T)PB -2 i) - 1))) ' 30

Pour le canal de Rayleigh, une résolution similaire nous donne la solution (Bopt.R.proposé)
suivante :

a 1 eTE (O, . b /en _
b = - e 2 1) Py n(2)S = 1) ).
n(2) (1—5+W(1—5<Af2b*/2—1( ) n(2) 51

(4.31)

Néanmoins, on remarque que les deux membres des équations 4.30 et 4.31 dépendent de b*,
I’ES optimale ne peut donc étre calculée directement. Dans ’ensemble de nos simulations, un
algorithme de Newton est utilisé pour obtenir la solution b*.

4.3.3 Résultats expérimentaux

Dans cette section, on étudie ’évolution de I'ES optimale b* minimisant 1’énergie consommée
par bit transmis pour une M-QAM en fonction de différents parametres. Bien que les valeurs
pratiques de I'ES b} soient des entiers naturels pairs, les résultats seront ici présentés pour un
b* continu, ceci afin d’analyser avec précision les tendances des courbes méme pour de faibles
variations de I'ES, pour déterminer les principaux parametres qui agissent sur I’énergie, et pour
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vérifier 'exactitude de nos formules. Les parametres considérés sont toujours ceux des tables
3.1 et 4.2.

Nous allons analyser I'impact des parametres suivants : la distance entre le transmetteur
et le récepteur dyg, la largeur de bande B, le coefficient de 'efficacité du drain 3, le facteur de
roll-off p, la PEB sur le canal Peb, et les résolutions binaires ny du CNA et ny du CAN. Dans
chaque expérience, on compare des valeurs de référence issue d’un algorithme de recherche brut
avec les résultats de I'expression 4.30 de la solution (Bopt.A.proposé) pour I'(Peb) de I'état de
lart 3.109 ou proposé en 4.17 pour le canal AWGN, et avec les résultats de I'expression 4.31
de la solution (Bopt.R.proposé) pour I'(Peb) proposé en 4.23 pour le canal de Rayleigh.

—— Algorithme de recherche, AWGN

7 === Expression analytique 4.30 avec I'(P.;) 4.17, AWGN
----- Expression analytique 4.30 avec I'(P,) 3.109, AWGN
— Algorithme de recherche, Rayleigh

=== Expression analytique 4.31 avec I'(P.;) 4.23, Rayleigh

Efficacité spectrale b*

dsq (en m)

FIGURE 4.16 — Efficacité spectrale b* minimisant 1’énergie consommée par bit transmis pour
une M-QAM (M = 2°) sur un canal AWGN ou de Rayleigh en fonction de la distance dq

Dans un premier temps, on étudie 'influence de la distance source-destinataire dyq sur
la figure 4.16. Comme dans la figure 4.15, I'ES optimale b* décroit exponentiellement avec la
distance car la puissance de transmission, qui en dépend conformément a I’équation 3.75, gagne
en importance par rapport a la puissance du circuit. Quand 'ES continue b* est inférieure a
3, 'ES discrete b} est égale a 2, c’est-a-dire a sa valeur minimale; en prenant en compte cette
relation, on constate que la modulation optimale est une 4-QAM pour toute transmission avec
dsq > 1.7m pour un canal AWGN, et d,q > 0.3m pour un canal de Rayleigh. Cela signifie que la
4-QAM devrait étre la modulation la plus courante pour minimiser I’énergie totale consommeée.
En outre, on constate que la courbe pour un canal de Rayleigh est toujours en dessous de celle
pour un canal AWGN, en partie a cause de I'gayeign(Pep). Finalement, la conclusion la plus
importante a reconnaitre est ’approximation rigoureuse des courbes réelles par les expressions
analytiques proposées.

Dans un deuxieme temps, on s’intéresse a I'influence de la largeur de bande passante B. Dans
cette simulation, on pose dsg = 1m pour les deux canaux AWGN et de Rayleigh. La figure 4.17
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—— Algorithme de recherche, AWGN

+\ === Expression analytique 4.30 avec I'(P.;) 4.17, AWGN
CETLEY Expression analytique 4.30 avec I'(P) 3.109, AWGN
—— Algorithme de recherche, Rayleigh

6| | === Expression analytique 4.31 avec I'(P,;,) 4.23, Rayleigh

Efficacité spectrale b*

1 | | | | | | |
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 Y

Bande passante B (en Hz) -10°

FIGURE 4.17 — Efficacité spectrale b* minimisant ’énergie consommée par bit transmis pour
une M-QAM (M = 2°) sur un canal AWGN ou de Rayleigh en fonction de la largeur de bande
B

montre une décroissance lente de I'ES, ce qui est cohérent avec la présence du terme B a la fois
dans le terme de I’énergie lié a la puissance de transmission et celui lié a la puissance du circuit
dans les équations 4.26 et 4.27. Malgré une petite différence entre les valeurs analytiques et de
référence, les deux courbes résultantes suivent la méme tendance. Pour la gamme de largeurs
de bande présentée, le parametre optimal 0} est égal a 2 ou 4 pour un canal de Rayleigh, et est
compris entre 4 et 8 pour un canal AWGN.

Dans un troisieme temps, on étudie I'impact du coefficient 5 € [0, 1] de puissance de effi-
cacité du drain de I’AP, issu de I’équation 4.7. Comme nous nous intéressons a des valeurs de (3
réalistes, c’est-a-dire en accord avec des transmetteurs-émetteurs RF existants, seule la gamme
de valeurs [0.2,0.8] sera analysée. La figure 4.18 nous montre I’ES optimale b* obtenue a partir
des équations 4.30 et 4.31 pour une distance source-destinataire spécifique dyq = 1m. Des résul-
tats similaires a ceux déja identifiés pour le parametre B peuvent étre observés, c¢’est-a-dire une
courbe a décroissance lente. Néanmoins, le déclin est ici presque linéaire avec I'augmentation
du parametre .

Dans un quatrieme temps, I'influence du facteur de roll-off p € [0, 1] est analysé sur la figure
4.19, sur laquelle seules des valeurs réalistes entre 0.2 et 0.8 sont considérées. Puisque le facteur
de roll-off n’a d’impact que sur le PAPR, on peut s’attendre a un effet négligeable, comme on
I’avait observé sur la consommation dans la section 4.2.1. En effet, le parametre continu b* varie
entre 1.33 et 1.65 pour le canal de Rayleigh, et entre 3.15 et 3.75 pour le canal AWGN, ce qui en
fait des variations bien plus faibles que précédemment. En conséquence, la modulation choisie
pour ces valeurs du facteur de roll-off est toujours une 4-QAM pour le canal de Rayleigh, et
une 16-QAM pour le canal AWGN. Pour le canal AWGN, la comparaison entre les valeurs de la
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Efficacité spectrale b*

FIGURE 4.18 — Efficacité spectrale b* minimisant I’énergie consommeée par bit transmis pour
une M-QAM (M = 2°) sur un canal AWGN ou de Rayleigh en fonction du coefficient de
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=== Expression analytique 4.30 avec I'(P,,) 4.17, AWGN
----- Expression analytique 4.30 avec I'(P.,) 3.109, AWGN
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=== Expression analytique 4.31 avec I'(P.,) 4.23, Rayleigh
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= Algorithme de recherche, AWGN

=== Expression analytique 4.30 avec I'(P,) 4.17, AWGN
----- Expression analytique 4.30 avec T'(P.;) 3.109, AWGN
— Algorithme de recherche, Rayleigh

=== Expression analytique 4.31 avec I'(P,;) 4.23, Rayleigh
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Facteur de roll-off p

FIGURE 4.19 — Efficacité spectrale b* minimisant I’énergie consommeée par bit transmis pour
une M-QAM (M = 2°) sur un canal AWGN ou de Rayleigh en fonction du facteur roll-off p
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solution optimale 4.30 en utilisant une pénalité en RSB I'(Peb) exprimée par I’équation 3.111
(issue de I'état de l'art) ou 4.17 (proposée) nous montre une légere amélioration en faveur du
modele proposé en 4.17. Pour un canal de Rayleigh a évanouissement plat, les solutions trouvées
avec 4.31 en utilisant la pénalité en RSB de I'équation 4.23 nous montrent des performances
satisfaisantes quant a la capacité du modele proposé a modéliser une consommation réaliste.

. 3 [— Algorithme de recherche, AWGN
o - == Expression analytique 4.30 avec I'(P,;) 4.17, AWGN
g 250 o Expression analytique 4.30 avec T'(P,;) 3.109, AWGN
8 — Algorithme de recherche, Rayleigh
& 2 |--- Expression analytique 4.31 avec I'(P,;) 4.23, Rayleigh
N
.‘5
g 15
=
=
1
0.5
O I I I I I I | I I I I I I |
107° 10~ 1073

Peb

FIGURE 4.20 — Efficacité spectrale b* minimisant I’énergie consommeée par bit transmis pour
une M-QAM (M = 2°) sur un canal AWGN ou de Rayleigh en fonction de la PEB

Cinquiemement, on cherche a comprendre I'influence de la PEB. Ayant noté sur la figure
3.22a que lapproximation § ~ b est valable pour les PEB inférieures a 10~2 pour un canal
AWGN, on fait varier sur la figure 4.20 la PEB dans la gamme de valeurs [1075,1073] pour
analyser les changements dans 'ES 0*. Comme on peut le voir, 'impact d'une telle variation
est modéré, avec b* croissant de 3.2 a 3.4 pour un canal AWGN, ce qui signifie que le b} cor-
respondant est toujours égal a 4. Pour un canal de Rayleigh, I'accroissement de b* est plus
important mais ses valeurs restent toujours inférieures a 2, ce qui conduit a une 4-QAM pour
toutes les valeurs du parametre Peb. En regard des expressions analytiques (Bopt.A.proposé)
et (Bopt.R.proposé) proposées par les équations 4.30 et 4.31, on observe que les courbes cor-
respondantes suivent fidelement les valeurs réelles obtenues par algorithme de recherche brut.

Finalement, nous étudions les effets des résolutions binaires n; (pour le CNA) et ny (pour le
CAN) introduites au sein du modele de la puissance du circuit dans la section 4.2.2. Les figures
4.21 et 77 révelent que, comme dans les simulations précédentes, les expressions analytiques
4.30 et 4.31 donnent une bonne approximation des valeurs réelles de b*. Pour le canal AWGN,
la figure 4.21 indique une augmentation marquée de 'ES avec l'accroissement de nq, ce qui
conduit a une ES discréte progressant de 4 (quand n; = 10) a 8 (quand n; = 16). Pour nao,
I’évolution est bien plus faible, et la taille de constellation b} ne sera pas modifiée par le nombre
de bits de décision. Pour le canal de Rayleigh, des observations analogues peuvent étre faites.
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Efficacité spectrale b*
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=== Expression analytique 4.30 avec I'(P,;) 4.17, AWGN
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F1GURE 4.21 — Efficacité spectrale b* minimisant I’énergie consommeée par bit transmis pour
une M-QAM (M = 2°) sur un canal AWGN ou de Rayleigh en fonction de la résolution binaire
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4.4 Influence de la position du relai

Jusqu’a présent, nous avons majoritairement étudié 1’énergie et I'ES d’une communication
sans fil point-a-point. Pour une communication coopérative, le lien entre la capacité du canal
équivalent et le RSB de chacune des liaisons est beaucoup moins direct puisque la capacité
dépend du RSB en sortie du MRC tandis que I’énergie dépend des RSB sur les liens source-
destinataire et relai-destinataire [134].

La section 3.5.2 a été 'occasion de présenter des courbes expérimentales de la consomma-
tion d'une transmission coopérative et l'influence de la position du relai le long du segment
source-destinataire. Si ces études ont permis quelques premieres conclusions, elles ne refletent
néanmoins pas la réalité avec précision. En effet, outre I'utilisation d’'un modele de consomma-
tion simplifié, les relais sont rarement positionnés dans la lignée des noeuds source et destinataire
pour les applications a faible portée car, a cette distance, la présence de ces relais peut impacter
physiquement le canal. En outre, il n’est pas toujours possible de fixer le noeud a cet empla-
cement spécifique ; par exemple, si une source et un destinataire sont placés de part et d’autre
d’une rue, il n’est pas envisageable de positionner un relai au centre. Par conséquent, il est d’un
intérét crucial de connaitre 'influence de la position du noeud-relai dans un espace au moins a
deux dimensions.

Dans un premier temps, on cherchera a retrouver les résultats de la consommation pour un
relai le long du segment source-destinataire avec le modeéle avancé de la consommation. Dans
un second temps, on s’intéressera a l'influence de la position du relai dans un espace a deux
dimensions sur la consommation d’énergie totale et sur I'ES.

4.4.1 Variation du relai sur ’axe source-destinataire

Dans la section 3.5.2, le modele de consommation d’énergie d’'une communication coopéra-
tive a été présenté, ainsi que la maniere de calculer ’énergie minimale en choisissant le meilleur
couple (7Vsa, Vra) de RSB sur les liaisons source-destinataire et relai-destinataire. Suivant cette
méme méthode, la consommation et le gain de coopération pour le modele avancé de 1’énergie
ont été étudiés dans la section 4.2.1. Ici, nous cherchons a analyser I'influence de la position
du relai le long de 1'axe source-destinataire. Sauf mention du contraire, les parametres sont
toujours identiques a ceux des expériences précédentes.

L’impact de la position normalisée du relai p, définie dans la section 3.5.2 comme étant le
rapport entre les distances source-relai et source-destinataire dg, /dsq, est étudié sur la figure 4.22
pour des valeurs de p € {0.2,0.5,0.8}. Pour le canal AWGN, dont les résultats sont présentés
sur la figure 4.22a, on remarque tres peu de différence entre les courbes, et ce quelle que soit la
distance dgq ; la différence maximale est de 0.53 dBm pour dyg = 10m et b = 18 entre les courbes
pour p = 0.2 et p = 0.8. On remarque toutefois que, plus le relai est proche du destinataire
- c’est-a-dire plus la position normalisée p est proche de 1 -, plus la consommation est faible.
Une remarque similaire peut étre faite en observant les courbes pour le canal de Rayleigh sur la
figure 4.22b. Néanmoins, on remarque ici que la position du relai a une plus grande importance,
avec une différence allant jusqu’a 1.47dBm dans le méme contexte que précédemment.

L’énergie consommée nous permet de calculer le gain de coopération, dont on affiche les
courbes pour différentes valeurs de position normalisée p sur la figure 4.23. Sans surprise, on
observe pour le canal AWGN sur la figure 4.23a que les courbes de gain coopératif sont tres
proches les unes des autres pour une méme distance d,q, en particulier pour les constellations
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FIGURE 4.23 — Gain de coopération pour une M-QAM (M = 2°) sur un canal AWGN ou de
Rayleigh en fonction de 'ES pour différentes positions du relai sur I’axe source-destinataire
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de petites tailles, quand la puissance de transmission est faible par rapport a la puissance du
circuit. Pour une méme valeur de la position normalisée p, il semble par ailleurs que le gain
de coopération converge vers une valeur particuliere. Néanmoins, comme on 'avait remarqué
dans la section 4.2.1, le gain de coopération nous indique que le relai n’est pas avantageux
énergétiquement pour des communications faible portée sur un canal AWGN. Pour le canal de
Rayleigh, des remarques analogues peuvent étre soulignées, excepté concernant 'utilité éner-
gétique du relai. En effet, le gain de coopération est pratiquement toujours supérieur a 1 pour
dsq = 10m ou 1m, et des b = 8 pour dyg = 0.1m.
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FIGURE 4.24 — Gain de coopération pour une M-QAM (M = 2°) sur un canal AWGN ou de
Rayleigh en fonction de la position normalisée du relai pour différentes tailles de constellation

On cherche a confirmer nos hypotheses sur l'influence de la position du relai au moyen
de la figure 4.24. Celle-ci présente le gain coopératif pour différentes tailles de constellation
b € {8,14} en fonction de la position normalisée p du relai. On commence par remarquer que,
pour les deux canaux AWGN sur la figure 4.24a et de Rayleigh sur la figure 4.24b, le gain de
coopération est le plus fort quand le relai s’approche du destinataire. En outre, on note que
pour dgg = 1m et dyg = 0.1m, le gain de coopération est plus grand pour b = 14 que pour
b = 8, alors que l'inverse se produit quand dsy = 10m. Ce phénomeéne apparait également sur
les courbes de la figure 4.23 car le gain a tendance a croitre avec la taille de constellation pour
dsqg = 1m et dyg = 0.1m, tandis qu’il diminue a partir d’une certaine valeur de b pour d,q = 10m.

Enfin, on s’intéresse également a l'influence de la PEB sur le gain de coopération et la
localisation optimale du relai. Pour cela, on fixe b = 8. Comme on peut 'observer sur la figure
4.25, le gain croit quand le PEB diminue. Le relai est donc plus intéressant énergétiquement
pour les faibles probabilités d’erreur. En revanche, la tendance du gain en fonction de la position
reste identique aux expériences précédentes : pour les distances dyy de 10m ou 1m, le gain croit
fortement quand le relai approche du destinataire ; pour 0.1m, le gain augmente faiblement et
reste quasiment constant.
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FIGURE 4.25 — Gain de coopération pour une M-QAM (M = 2°) sur un canal AWGN ou de
Rayleigh en fonction de la position normalisée du relai pour différentes PEB

4.4.2 Variation du relai dans un espace a deux dimensions

On étudie a présent 'influence de la position du relai dans un environnement a deux dimen-
sions. En effet, dans un systeme multi-nceuds embarqué, les noeuds seront placés en fonction
des emplacements disponibles. Pour les expériences suivantes, on considere un espace a deux
dimensions de longueur maximale dyq sur ’axe des abscisses et celui des ordonnées. Le destina-
taire est alors positionné au point (0,0), la source en (0,dyq), et le relai en (x,y), —dsg < x < dgq
et 0 < y < dgg. Les distances dg,. et d,q seront déduites de cette position. On fait alors I’hypo-
these d’'une symétrie axiale des résultats le long de ’axe source-destinataire puisque seules les
mesures de distance sont utilisées dans le calcul de la consommation. On fixe la longueur entre
la source et le destinataire a dsq = 10m, le nombre de bits par symbole QAM a b = 2 et la
PEB a Peb = 1073. On comparera pour chaque simulation les modeéles simplifié et avancé de
la consommation d’énergie.

On commence par étudier I’énergie minimale consommée pour chacune des positions décrites
du relai fonctionnant selon le protocole AF. Les résultats sont présentés sur la figure 4.26 pour
le canal AWGN, et sur la figure 4.27 pour le canal de Rayleigh. Sur chaque figure, la source
est placée tout en haut au milieu (rectangle noir en (0, dy)), et le destinataire, en bas au
milieu (rectangle noir en (0, 0)). Sur la figure 4.26a, on peut observer la consommation sur
un canal AWGN pour un coefficient multiplicateur de la puissance de 'amplificateur « fixé
a 1.9 (modele (E.coop.trad)), et sur la figure 4.26b pour « variant en fonction du systeme
(modele (E.coop.proposé)). Dans un premier temps, on remarque, comme noté dans la section
4.2.1, que pour toute position du relai, I'’énergie consommeée par le modele énergétique avancé
(E.coop.proposé) est supérieure a celle du modele simplifié (E.coop.trad). Dans un second
temps, on confirme qu’il existe une symétrie par rapport a ’axe source-destinataire. Enfin, on
remarque que, sur les deux figures, la consommation minimale est obtenue quand le relai est au
plus proche du destinataire. Néanmoins, cette conclusion est a nuancer : en effet, les variations
de consommation entre les différentes positions sont tres faibles, moins de 0.5 dBmJoule. Ceci
nous indique qu’en vérité, quelle que soit la position du relai (du moins dans 1’espace ot nous
travaillons), si les puissances d’émission de la source et du relai sont correctement adaptées,
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alors il n’y a pas de grande différence de consommation d’énergie. Enfin, on souligne que les
conclusions restent les mémes en faisant varier les valeurs de dg; et de b, seule la valeur moyenne
de I’énergie change.

De I'observation des figures 4.27a et 4.27b présentant des résultats analogues pour un canal
de Rayleigh, il est possible d’aboutir aux mémes conclusions.
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FIGURE 4.28 — Efficacité spectrale minimisant 1’énergie consommée par bit émis lors d’une
transmission coopérative AF en fonction de la position du relai pour un canal de Rayleigh et
une distance source-destinataire dsg = 10m

On étudie a présent I'ES discreéte b qui minimise la consommation en chaque position du
relai. La distance entre dq est toujours fixée a 10m. Sur la figure 4.28a, on observe la variation
de b} pour le modele énergétique simplifié (E.coop.trad) et un canal de Rayleigh. On remarque
que les positions proches du destinataire permettent d’obtenir une ES supérieure, de b = 4
contre b} = 2 partout ailleurs. Pour le modéle énergétique avancé (E.coop.proposé) sur un canal
de Rayleigh, la valeur de I'ES affichée sur la figure 4.28b est uniformément égale a 2.

Nous ne présentons pas les figures pour un canal AWGN, qui ne comportent pas non plus
de variation : pour le modele (E.coop.proposé), b} est toujours égal & 2, et pour le modele
(E.coop.trad), b} est égal a 4. Par ailleurs quand la distance d,q augmente, I’ES diminue jusqu’a
sa valeur minimale de 2.

Ces deux premieres expériences laissent a penser que ni la position ni méme la présence
du relai n’a d’intérét. Cependant, 1’étude du gain de coopération souligne la pertinence de ces
deux éléments.

Dans un premier temps, on observe sur la figure 4.29 le gain de coopération pour un canal
AWGN avec b = 2 et toujours une distance d,g = 10m. Sur les figures 4.29a et 4.29b mon-
trant respectivement les gains pour un modele énergétique simplifié (E.coop.trad) et avancé
(E.coop.proposé), les gains sont toujours inférieurs a 1. On note toutefois qu’ils gagnent en
importance quand on s’approche du destinataire. De plus, on note que les gains sont plus im-
portants — entre 0.73 et 0.84 — pour le modele avancé que pour le modele simplifié — entre
0.47 et 0.52. Néanmoins, en augmentant la distance dyq, le gain va lui aussi augmenter pro-
gressivement. A 50m par exemple, il présente déja un avantage pour les positions proches du
destinataire (positions en vert et jaune sur les figures 4.29a et 4.29b). En continuant d’aug-
menter la distance dgq, il sera donc possible d’élargir le champ des positions possibles du relai
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FIGURE 4.29 — Gain de coopération en fonction de la position du relai pour un canal AWGN,
une ES b = 2 et une distance source-destinataire dy,g = 10m

pour lesquelles 'utilisation du relai est intéressante. De méme, il est également possible de faire
varier la valeur de b. Les résultats, de tendances similaires a ce que 'on peut observer sur la
figure 4.29 mais de valeurs différentes, montrent alors qu’il existe des ordres de modulation pour
lesquels l'existence du relai est avantageuse. Par exemple, quand b = 8, le gain est toujours
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FiGURE 4.30 — Gain de coopération en fonction de la position du relai pour un canal de
Rayleigh, une ES b = 2 et une distance source-destinataire d,q = 10m

Quand on étudie le canal de Rayleigh, 'avantage du relai se présente pour des distances
bien plus faibles. Par exemple, on note sur les figures 4.30a et 4.30b, obtenues avec dyg = 10m
et b = 2, que les gains sont déja tres supérieurs a 1 pour toutes les positions. En augmentant la
distance, on remarque une croissance du gain comme pour le canal AWGN. En revanche, quand
on accroit la valeur de la taille de constellation b, le changement n’est pas aussi catégorique
que pour le canal AWGN : les gains peuvent étre plus grands ou plus petits en fonction du b
choisi; ce n’est pas linéaire.
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4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes attachés a étudier un modele de consommation plus
proche d'un systeme réel pour des communications point-a-point et coopératives. Pour cela,
nous avons dans un premier temps présenté un état de l'art des techniques qui modélisent
avec plus de réalisme certains éléments de la consommation, comme les puissances du CNA et
du CAN, le PAPR ou encore l'efficacité du drain. Chacune de ces améliorations a été ensuite
intégrée conjointement au sein d’'un méme modele avancé de consommation d’énergie par bit
transmis, ce qui nous a conduit a mener une étude originale sur les différents parametres influen-
cant cette consommation d’énergie. L’impact de la contrainte correspondant a la limitation de
la puissance de transmission, encore jamais prise en compte a notre connaissance, a également
été étudiée.

Disposant d’'un modele de consommation plus avancé, les équations de I’'ES pour une com-
munication point-a-point présentées dans le chapitre 3 se sont révélées caduques en raison de la
dépendance du coefficient de ’'AP a I’ES pour une M-QAM. Une nouvelle expression analytique
de I'ES prenant en compte ce nouveau modele a donc été exprimée. Des résultats expérimentaux
indiquant 'influence des différents parametres du systeme sur I’ES minimisant la consommation
d’énergie ont ensuite été présentés.

Finalement, nous nous sommes intéressés a la consommation d’une communication coopé-
rative en conduisant des analyses sur 'impact de la position du relai dans un environnement a
une ou deux dimensions. Ceci nous a notamment permis de comprendre que, quels que soient la
distance ou le modele de consommation, avec notre systeme, I’énergie consommeée est toujours
plus faible quand le relai approche du destinataire.

Au cours des deux dernieres sections de ce chapitre, nous avons ainsi pu étudier le modele
de consommation d’'une communication point-a-point ou coopérative dans un environnement
réaliste, permettant notamment de lier consommation et PEB. La chaine de transmission sans
fil étant ainsi simulée, nous allons pouvoir nous intéresser a introduire la notion de systeme
embarqué dans une application de classification d’événements sonores.
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CHAPITRE 5

DETECTION D’EVENEMENTS SONORES AU
SEIN D’UN SYSTEME EMBARQUE
MULTICAPTEURS

5.1 Introduction

Le développement de méthodes de traitement du signal fonctionnelles provoquent régulie-
rement un intérét pour une implémentation matérielle, et la détection d’événements sonores ne
déroge pas a cette regle. Ces dernieres années, un grand nombre de recherches se sont penchées
sur le sujet de la classification sonore a visées applicatives [17, 74, 121, 228]. En raison de la
diffusion de I'usage des smartphones, équipés de microphones, le probleme est généralement vu
sous le prisme d’une application mobile dont les calculs sont réalisés via un cloud [17, 34, 121].
Cependant, le développement de I'Internet des objets permet aujourd’hui a des applications
bien plus diverses d’exister sur des réseaux de capteurs variés [84, 180, 182]. Il est ainsi possible
de travailler avec des systemes embarqués multi-capteurs qui laissent apparaitre de nouvelles
perspectives de recherche. Parmi elles, la captation du signal par plusieurs nceuds simples ou
multi-canaux permet d’envisager une amélioration des performances, par exemple en sélection-
nant ou fusionnant les informations déduites de chaque noeud ou canal [46, 93|, ou en utilisant
des méthodes de spatialisation [3, 209].

Néanmoins, 'implémentation sur systemes embarqués impose plusieurs contraintes. En effet,
de nombreux problemes matériels peuvent survenir : microphones mal étalonnés, différents ou
déplacés, variation du contexte d’enregistrement dans le temps [190]... La transmission des
informations qu’oblige la distribution des calculs impose le souci de la sécurité des données
[30, 121], de méme que celui du cofit énergétique [72, 121]. En outre, viser une application
dans un environnement précis nécessite souvent une BDD particuliere et les annotations fortes
correspondantes pour entrainer le systeme de détection. Malheureusement, on a déja vu que
la création d'une telle BDD nécessite des cotits humains, temporels et financiers importants.
Pour cette raison, de nombreuses solutions cherchent a contrer ces problemes. Par exemple,
certains systemes de classification tentent de détecter les classes a partir de données faiblement
annotées [74, 123, 190]. Une autre solution, déja régulierement utilisée en détection d’images,
est d’adapter un modele pré-entrainé en lui faisant subir une nouvelle phase d’apprentissage
sur nos propres données, disponibles en plus faible quantité [123]. On parle aussi d’adaptation
de domaine [205]. Enfin, une autre alternative pour améliorer un modele obtenu a partir d’une
faible quantité de données est d’utiliser ’apprentissage par renforcement [138], qui se développe
particulierement pour le sous-titrage audio [126, 208].

Il ne s’agit pas de la seule contrainte, car les limites physiques du matériel en apportent
également. LL'une d’entre elles est la latence, spécifique aux applications temps-réel. Il faut alors
se soucier de la rapidité d’exécution du code et de la complexité, et en particulier assurer un
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traitement par trame plutét que par piste audio [17, 121, 184]. Une seconde est tout simple-
ment liée a 'implémentation elle-méme. En effet, les systemes embarqués sont généralement
limités en énergie. Or une implémentation faible consommation nécessite que les données et
les calculs soient codés en virgule fixe. Ces dernieres années, de nombreuses recherches se sont
ainsi penchées sur la question de la quantification des parametres des classifieurs [34, 74, 123].
En raison de la limitation de puissance de calcul, les réflexions se sont également portées sur la
complexité des tests [30, 54, 63, 93]. Enfin, le stockage des parametres des classifieurs — et en
particulier des réseaux de neurones — est une question prometteuse de l'actualité [24, 74, 123].
Néanmoins, a ce jour, personne ne semble aborder ces probléemes sous le prisme de la trans-
mission d’information. En effet, bien que ce sujet soit déja partie intégrante du domaine de la
reconnaissance de parole distribuée [178, 185], ce n’est pas encore le cas, a notre connaissance,
en détection d’événements sonores.

Dans ce chapitre, nous souhaitons nous intéresser aux différents probléemes induits par I'im-
plémentation d'un systéme de détection d’événements sonores dans un réseau de capteurs sans
fil. Dans un premier temps, nous tenons a présenter en détail le principe de ce systeme, en
amenant notamment la problématique de la distribution des calculs. Dans un deuxiéme temps,
I'intérét de la présence du multi-capteurs est explicitée, et plusieurs solutions pour la valoriser
seront présentées. Dans la suite, la limitation de la quantité de données est rappelée. On abor-
dera alors la question de 'augmentation de données, qui pose toujours probleme aujourd’hui.
La quatriéme section est consacrée a la quantification des descripteurs utilisés dans le chapitre
2 et I’étude de 'influence de cette quantification sur les performances de la détection d’événe-
ments acoustiques. Enfin, la derniere section de ce chapitre sera 'occasion de se questionner
sur I'impact des erreurs de transmission des descripteurs sur la sortie des classifieurs.

5.2 Contexte d’une classification sonore embarquée

Passer du logiciel a I'implémentation matérielle d’un systeme de classification audio au sein
d’un réseau de capteurs sans fil demande un certain nombre d’adaptations. Celles-ci nécessitent
une connaissance du matériel, de son fonctionnement et de ses possibilités. En raison de I’énergie
et de la puissance de calcul limitées de chaque nceud, il n’est néanmoins pas toujours possible
de réaliser toutes les opérations sur le méme nceud. En outre, il reste essentiel que le moniteur
central puisse connaitre les sorties des classifieurs pour chaque signal traité afin de poursuivre
son application.

Dans cette section, nous commencons par présenter les différentes manieres d’inclure un
dispositif de classification au sein d'un systeme embarqué et d’en distribuer les calculs. En-
suite, nous proposons d’introduire un exemple d’émetteur-récepteur couramment utilisé dans
les réseaux de capteurs sans fil et de détailler les possibilités de transmission du signal.

5.2.1 Introduction d’un systéme distribué multi-noeuds
De nouveaux dispositifs avantageux...

Dans la majorité des dispositifs de détection d’événements sonores, un unique signal est uti-
lisé pour la classification ; tout au mieux dispose-t-il de deux canaux rarement utilisés ensemble,
ou alors moyennés [85, 175]. Quelques initiatives proposent de s’intéresser au multi-capteur :
c’est le cas de la base SINS [46], une BDD issue de I'enregistrement d’une scéne intérieure (ha-
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bitation) & 'aide de plusieurs microphones positionnés dans chaque piece. Ces dernieres années,
la présence du multi-capteurs a néanmoins été facilitée par plusieurs avancées technologiques.
D’une part, la présence de microphones dans de nombreux appareils permet d’enregistrer un
signal audio en toute occasion. En raison de la nature différente des microphones dans chaque
appareil, il est vrai que cela peut dégrader les performances de la classification; cependant,
on pourrait également imaginer des manieres de rendre 'apprentissage plus robuste grace a
cela. D’autre part, la diminution des cotits des microphones a permis la création de plateformes
multi-nceuds et multi-capteurs facilement déployables dans un environnement donné. De tels
dispositifs sont de grand intérét pour la classification acoustique. Tout d’abord, certaines nceuds
"entendent" mieux que d’autres (par exemple si un capteur est situé proche de la source, tandis
qu’au contraire un obstacle est placé entre la source et un deuxiéme microphone), ce qui per-
met de choisir le signal le plus pertinent pour la classification [46]. Si un neeud est situé proche
d’une source de bruit, il peut également servir a la reconnaitre et a procéder au débruitage
des signaux issus d’autres neeuds [167]. Enfin, le multi-capteur permet d’apporter un caractere
spatialisé a la sceéne. Il est ainsi possible de séparer les différentes sources présentes dans un
méme signal [186, 201], voire de localiser chacune d’entre elles [153, 161]. Ce dernier traitement,
en complément de la classification, est crucial pour certaines applications comme la détection
de chants d’oiseaux dans leur environnement [182] ou l'utilisation d’aides auditives [19].

... Mais qui apportent leur lot de contraintes

Depuis l'arrivée des réseaux de neurones, les classifieurs utilisés sont tres performants, mais
également tres complexes. Cette complexité est problématique pour la mise en place au sein
d’un systeme embarqué, limité en ressources et en énergie. Ainsi, la majorité des recherches
considerent une application dans laquelle le signal est enregistré par un microphone externe
puis envoyé a un moniteur central via une communication sans fil, sans cependant considérer
une quelconque altération du signal par la transmission. A ce sujet, une premiére étude sur
I'impact de la compression audio sur la classification a été réalisée. Les auteurs de cette étude
[159] montrent alors que, sans prise en compte spécifique de la compression et décompression du
signal, les performances de la classification vont en réalité fortement décroitre. Un tel systeme
est également préoccupant vis-a-vis de la protection des données. En effet, dans certains réseaux
de capteurs, il est possible de récupérer le signal émis, signal qui peut contenir des informations
privées (activités, identité des locuteurs, conversations...). En outre, transmettre le signal brut
nécessite une grande quantité d’énergie car la communication est la partie la plus cotiteuse d’un
systeéme électronique [72]. Considérant un systéme multi-capteur, cela nous donne une quantité
considérable d’information a transmettre puis a traiter par le moniteur central.

Distribution des calculs

On s’intéresse ainsi a la distribution des calculs au sein du systéme embarqué, mécanisme
qui consiste a déléguer une partie du traitement a chaque noeud de capteurs. Ce probleme, déja
connu depuis de nombreuses années dans le domaine des télécommunications — et notamment
en reconnaissance de la parole distribuée — [58, 185, 221], est trés peu interrogé en classification
d’événements sonores. Il a déja été abordé sous le prisme de la consommation d’énergie d'un tel
dispositif [218], mais 'avenement des réseaux de neurones et la priorité donnée a la recherche
de meilleures performances de classification ’avait mis de co6té. Récemment, des études ont été
réalisées pour tenter d’introduire les contraintes de '’embarqué dans des systémes employant
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des réseaux de neurones. Lors des challenges DCASE 2020 et 2021, les participants se sont
ainsi penchés sur la question du stockage des parametres obtenus a l’issue de ’entrainement des
réseaux [74, 123]. Par ailleurs, afin de préserver la vie privée des utilisateurs, on sait aujourd’hui
extraire les descripteurs sans avoir a enregistrer les signaux bruts [218].

Décision finale au moniteur central

Données a Codage sur le Décodage au

Transmission Décision finale

envoyer noeud moniteur

FIGURE 5.1 — Etapes de la transmission des données d’un noeud de capteur vers le moniteur
central

Dans le cadre de l'utilisation du multi-capteurs, il est nécessaire que le moniteur central
réalise la décision finale qui lui permettra d’exécuter la suite de l'application. La figure 5.1
présente les différentes étapes a réaliser dans le cadre de la communication entre un noeud de
capteurs et le moniteur central. Les données a transmettre doivent étre encodées en fonction
de leur nature pour pouvoir étre transmises sur le canal de communication. A la réception par
le moniteur central, 'opération inverse de décodage est réalisée. Apres un éventuel traitement
préalable (classification, fusion d’informations, etc), le moniteur va pouvoir procéder a la déci-
sion finale. Il est alors nécessaire de choisir quelles données envoyer. Dans notre cas, on estime
que trois éléments peuvent étre transmis par les différents noeuds de capteurs : les descripteurs,
les probabilités en sortie du classifieur, ou encore la décision réalisée par celui-ci.

Emission des descripteurs L’émission des descripteurs permet de réduire le jeu de données
transmis par rapport au signal brut. Elle a 'avantage de requérir peu de capacité de calcul
et de stockage sur le noeud, méme si un microcontréleur adapté a la TFR s’avere conseillé
pour calculer le spectrogramme [218]. En revanche, les descripteurs peuvent étre dégradés par
la communication, ce qui risque de diminuer les performances de la classification. En outre,
pour des raisons de sécurité, il est nécessaire de faire attention a ce que le signal ne puisse
étre reconstruit a partir des descripteurs, ou alors correctement protégé. Par exemple, en raison
du caractere destructif (i.e il y a perte d’information si on effectue cette opération puis sa
réciproque) de la TCD, les MFCC ne permettent pas de retrouver le signal original ; en revanche,
le mel-spectrogramme ne bénéficie pas de cet avantage.

Emission des probabilités Si on effectue la classification sur le noeud, il est possible de ne
transmettre que les probabilités en sortie du classifieur (ou les log-vraisemblances dans le cas
du GMM). En fonction du nombre de classes étudiées, le jeu des données émises peut alors
étre réduit par rapport a celui des descripteurs (par exemple ici, si on transmet 40 coefficients
du filtre mel contre 6 probabilités pour toutes les classes, le nombre de données émises est
largement réduit). A noter que on pourrait également imaginer réduire ces données en n’en-
voyant par exemple que les trois probabilités les plus hautes et en fixant les autres a 0, ou un
mécanisme similaire. Lorsque la classification est effectuée directement sur le nceud, il n’y a pas
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de dégradation introduite sur les descripteurs (car ils ne sont pas transmis sur le lien radio), ce
qui est un autre avantage. Néanmoins, cela demande de la mémoire et des capacités de calcul
supplémentaires pour la classification.

Emission des décisions Enfin, la transmission des décisions binaires de chaque classe per-
met de réduire plus fortement encore le colit de la communication, et donc la consommation
du noeud. Cependant, outre les inconvénients donnés pour la transmission des probabilités, la
fusion d’information au moniteur central peut étre moins pertinente. Par exemple, en suppo-
sant deux nceuds de capteurs de méme importance, si le premier transmet une décision a 0
(correspondant a absence de la classe sur la trame) et le second une décision a 1 (présence
de la classe), on ne sait quelle décision prendre. En revanche, si le premier noeud émet une
probabilité de 0.1 et le deuxieme de 0.55 (le seuil de décision étant fixé a 0.5), une solution
facile est de moyenner les deux probabilités et conclure de I'absence de la classe sur cette trame.

Dans ces travaux, nous faisons 'hypothese d'une étude sur la classification multi-nceuds,
c’est-a-dire qui nécessite de connaitre les informations de tous les noeuds avant la classification.
On choisit alors de transmettre les descripteurs de nos deux classifieurs décrits dans le chapitre
2. Les conséquences de cette transmission sont étudiées dans les sections 5.5.3 et 5.6.3.

5.2.2 Exemples de systémes utilisables

Dans cette section, on se propose de présenter un exemple de plateformes matérielles utili-
sables pour mettre en ceuvre notre systeme, et en particulier transmettre les descripteurs. On
peut utiliser une plateforme comprenant un émetteur-récepteur RF TT CC2420 recourant au
protocole de communication ZigBee [35], déja étudié dans le chapitre 4. Il s’agit d’un émetteur-
récepteur couramment utilisé dans les réseaux de capteurs sans fil, et dont la vitesse de trans-
mission est de 250 kbits/s.

Dans ce chapitre, nous considérons que le noceud émetteur doit transmettre toutes les 10 ms
vers le nceud récepteur (ou le relai éventuel) I'information relative a une trame audio d’analyse.
En effet, au sein du nceud émetteur, une nouvelle trame de 40 ms est disponible toutes les 20 ms
au niveau du buffer en sortie du CAN. Si on souhaite pouvoir couvrir le cas d’un éventuel relai,
il est nécessaire de réaliser deux transmissions de temps égal pendant ces 20 ms : une émission
du nceud-source, et une autre du nceud-relai. Finalement, pour maintenir un traitement en
temps réel, une transmission de données toutes les 10 ms minimum est nécessaire.

A 250 kbits/s, avec une période de transmission de 10 ms, il est possible de transmettre
jusqu’a 2500 bits par trame, soit 312 octets. La fiche technique du transmetteur-récepteur TI
C(C2420 présente une vue schématique de la trame émise, reproduite sur la figure 5.2. On y
remarque que 11 octets sont nécessaires a 1’écriture des en-tétes (header) et du pied (footer),
et qu'il est possible d’avoir entre 0 et 20 octets d’adressage (address information), ce qui nous
amene jusqu’a 31 octets de données utilitaires. Cela laisse alors jusqu’a 281 octets de données
utiles (payload). Il ne faut cependant pas oublier que les données utiles ne servent pas forcément
toutes a transmettre directement les descripteurs : il faut également prendre en compte les bits
de sécurité, de redondance, etc. Par ailleurs, en pratique, le nombre n de données utiles ne sera
pas forcément fixé au maximum.

On se propose ainsi de présenter deux cas théoriques.
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Bytes: 2 1 0 to 20 n 2
Frame Data Frame Check
I!'::Er Control Field Sequence In'?:r?'nrzfizn Frame payload Sequence
(FCF}) Number (FCS5)
MAC Header (MHR) MAC Payload MAC Footer
(MFR)
Bytes: 4 1 1 S+ ({0to20)+n
o
PHY Preamble Start t.jf frame Frame LI Protqcul
Layer Sequence Delimiter Length Data Unit
(SFD) (MPDU)
Synchronisation Header PHY Header| PHY Service Data Unit
(SHR) (PHR) (PSDU)
11+ (0to 200+ n
PHY Protocol Data Unit
(PPDU)

FIGURE 5.2 — Vue schématique du format d’émission d’une trame selon la norme IEEE 802.15.4
[81], issue de la figure 17 de la fiche technique du TT CC2420 [35]

— Dans le premier cas, on fixe a n = 40 octets le paquet de données utiles, sans sécurité,
et a 4 octets les données d’adressage. En y ajoutant les 11 octets utilitaires, on obtient
un total de L = 55 octets par paquet émis, ce qui nous donne environ 44 kbits/s. Le
protocole ZigBee propose une bande passante jusqu’a 1 MHz. En fixant une largeur de
bande B = 25 kHz et un temps de fonctionnement 7,, maximal a 10 ms, la relation
b = =~ nous donne une efficacité spectrale b ~ 2. A 'aide du chapitre précédent, on

BTon
peut ainsi déterminer dans quel contexte cette configuration est opportune.

— Dans un second cas, on utilise 40 octets de données utiles, mais on y ajoute cette fois-ci
6 octets de sécurité, ce qui nous donne n = 46 octets. On emploie également 16 octets
d’adressage, ce qui nous donne un total de L = 73 octets par paquet émis, soit environ 58
kbits/s. En fixant une bande passante plus large de B = 32.5 kHz et toujours T,, = 10
ms, on obtient encore une fois une efficacité spectrale b ~ 2.

Si on diminue T,, ou qu'on augmente le nombre n de données utiles, la relation b = —£—
’ BT,
on

engendre une augmentation de 'efficacité spectrale b dans les deux cas. Néanmoins, le proto-
cole ZigBee est fait pour des transmissions supérieures a 10 metres, pour lesquelles 'efficacité
spectrale minimisant 1’énergie consommée par la communication est, dans la plupart des para-
métrages, b* = 2 (voir le chapitre 4). Ces deux cas seraient donc idéaux dans un tel dispositif.

Les exemples présentés ici sont tres succincts, et mériteraient une étude ultérieure afin de
déterminer précisément la maniere de coder et de transmettre les descripteurs via un canal
de communication sans fil. Cependant, une telle étude se situe en dehors du périmetre de nos
travaux.

5.3 Introduction d’éléments de spatialisation dans la clas-
sification

La majorité des recherches dans le domaine de la classification d’événement sonores n’ex-
ploitent pas la spatialisation acoustique. Pourtant, nous avons abordé dans la section 5.2.2
I'intérét que pourraient présenter le multi-canal et le multi-nceud, et les possibilités permises
par les avancées technologiques de ces dernieres années. Il existe en effet des descripteurs multi-
canaux, déja utilisés en séparation et localisation de sources [146]. A cela s’ajoute un récent
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regain d’intérét pour des dispositifs de combinaison de signaux, issus du méme noeud ou non
[47].

Si, dans ces travaux, nous n’étudierons pas plus amplement le phénomene de spatialisation,
nous souhaitons dans cette section présenter une vue d’ensemble de I'état de la recherche dans le
domaine. Nous commencons par exposer les différents descripteurs spatiaux présents dans I'état
de 'art. Ensuite, nous proposons un aper¢u des méthodes de classification utilisant plusieurs
neeuds ou canaux.

5.3.1 Descripteurs spatiaux

Des études ont prouvé depuis longtemps que notre cerveau extrait des informations spatiales
des sons pergus par nos deux oreilles pour distinguer, localiser et reconnaitre des sources audio
[117]. La nature de ces informations, appelées indices spatiaux (spatial cues), n’a cependant été
étudiée que bien plus tard [144].

Différents descripteurs spatiaux

Les descripteurs spatiaux sont pratiquement tous issus de la localisation de source, en parti-
culier binaurale (i.e. basée sur l'oreille humaine), et sont donc calculés a partir de deux canaux.
Les quatre descripteurs liés a des différences entre canaux sont les suivants :

— la différence de niveau intercanale (ICLD pour interchannel level difference) — aussi appe-
lée interaurale (ILD pour interaural level difference) — représente la différence d’amplitude
en décibel entre deux signaux. En posant X; et X, les spectres respectifs de deux canaux
audio, on calcule alors

X
ICLD = 201og <’X1
2

) (5.1)

— la différence de magnitude intercanale (IMD pour interaural magnitude difference), quant
a elle, est similaire a I'ICLD mais dans le domaine linéaire [209], c’est-a-dire :

IMD = |X;| — | Xs|. (5.2)

Ce dernier descripteur semble apporter des informations bénéfiques pour la classification,
comme le démontre 'augmentation des performances dans [209] ;

— la différence de phase intercanale (ICPD pour interchannel phase difference) — aussi ap-
pelée interaurale (IPD pour interaural phase difference) — agit en complément de 'TCLD
puisqu’elle représente la différence de phase d’arrivée entre deux signaux :

X1

ICPD = / <X2> (5.3)

avec Z(.) Popération donnant la phase.

— enfin, 'IPD est proportionnelle a la différence de temps d’arrivée (ITD pour interaural
time difference), aussi appelée time difference of arrival (TDOA) [136]. Les TDOA sont
communément calculées a partir de I'intercorrélation entre les signaux, qui consiste en un
produit pondéré de leurs spectres [142], et que I'on va décrire ci-apres.

139



Chapitre 5 — Détection d’événements sonores au sein d’un systéme embarqué multicapteurs

Récemment, cette intercorrélation a été utilisée dans plusieurs études pour la reconnais-
sance et la localisation conjointes d’événements en entrée d’'un CNN [29]. Tous ces descripteurs
nécessitent une synchronisation spatiale pour fonctionner, c¢’est-a-dire qu’on doit connaitre leur
position les uns par rapport aux autres. Malheureusement, ceci n’est pas toujours évident a
réaliser avec précision. Pour remédier a cela, [82] propose un cepstre spatial dont les valeurs
sont calculées pour chaque couple temps-canal plutot que temps-fréquence.

Expérimentation sur les TDOA

A titre d’exemple, nous proposons d’analyser 'intérét d’ajouter des TDOA au vecteur des
descripteurs des GMM soustractifs présentés dans le chapitre 2. En effet, les couches convo-
lutives qui composent le CRNN également décrit considérent leur entrée comme une image et
donc l'ajout de descripteurs spatiaux, de nature différente, risque d’étre néfaste aux perfor-
mances de classification. Les TDOA sont extraits des deux canaux d’apres la méthode issue de
[4] et décrite dans 'encadré 5.1.

Cette méthode permet de déterminer un TDOA sur chacune des cinq bandes de fréquence,
et donc de potentiellement repérer de multiples TDOA. En effet, si ceux-ci sont différents selon
le segment du spectre observé, cela signifie que plusieurs sources occupant différentes parties
du spectre sont présentes sur le signal.

Dans ces travaux, on réalise plusieurs expériences correspondant a divers usages des TDOA
comme décrits dans [4]. Pour chaque expérience, les TDOA calculées sont concaténées a la suite
des 59 descripteurs déja utilisés.

TDOA simples : Dans cette premiere expérience, on estime cinq TDOA, soit un coefficient
pour chaque bande de fréquence mel, et ceci pour toutes les trames de 40 ms du signal.

TDOA médianes : Dans cette deuxieme expérience, on cherche a reproduire partiellement
I'étude menée dans [4]. Les TDOA sont alors calculées sur trois fenétres différentes : 120,
240 et 480 ms au lieu de 40 ms précédemment, mais toujours avec un saut de 20 ms (donc
un nombre de trames identique). La variation de longueur de fenétres est censée permettre
d’apprécier plus précisément les TDOA correspondant a des événements eux-mémes de
longueurs tres variables. On prend ensuite la médiane de ces trois valeurs pour éviter les
valeurs aberrantes et les micro-variations des résultats.

Concaténation des TDOA sur les trois fenétres : La deuxiéme proposition de [4] est celle
de concaténer les TDOA obtenus sur les trois fenétres plutot que d’en retirer la médiane.
Ainsi, au lieu d’avoir cinq descripteurs supplémentaires par trame, nous en ajoutons
quinze. On prend alors le risque que nos valeurs soient bien plus variables au vu des
fenétres de tailles différentes, mais la finesse des résultats sera alors entierement retrans-
crite.

Dérivées des TDOA : Les TDOA permettent d’apporter un élément de spatialisation en
donnant la direction d’arrivée d’une source par rapport au noeud de capteurs. Cependant,
en fonction de l'environnement, il peut y avoir peu d’événement fixes, ou peu venant
d’une méme direction pour une méme classe. Par exemple dans notre base de données, les
enregistrements sont faits en extérieur, et les événements sont principalement liés a des
sources mobiles : véhicules ou humains se déplagant. Ainsi, sur le modele des MFCC, la
vitesse et 'accélération des TDOA pourraient se révéler intéressantes : certaines sources
se déplacent a des vitesses ou des accélérations plus ou moins constantes, comme les
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Extraction des TDOA

1. On calcule 'interspectre pondéré par la méthode PHAT (pour
Phase Transform) :

kD) = 130k, 8 k, O] (5:4)

avec ®(k,t) I'interspectre pour la trame d’indice ¢ et la fré-
quence d’indice k, et .* 'opérateur conjugué complexe.

2. On pondeére successivement cette cohérence par cinq filtres
mel différents, soit :

Cy(k, t) = Hy(k)D(k, 1) (5.5)

avec b € [1,5] lindice du filtre mel, Cy(k,t) la cohérence
pondérée par le b° filtre mel pour le bindme temps-fréquence
(t,k) et Hy(k) la valeur du ¢ filtre mel a la fréquence d’indice
k.

3. On réalise une TFR inverse sur ’ensemble des ng; fréquences
pour chaque filtre, ce qui nous donne l'intercorrélation :

g 2k
Ry(A,t) = > Cy(k,t) exp(i—A) (5.6)
k=0 Tt

avec A € [—Timaz, Tmaz) les délais possibles (limités ici par
Tmaz = 30) et Ry(A,t) Uintercorrélation pondérée par le b°
filtre mel pour la trame t¢.

4. Finalement, les TDOA sont calculés comme étant I’argument
de I'amplitude maximale de cette corrélation, soit

7(b,t) = argmgx(|Rb(A,t)|). (5.7)

TABLE 5.1 — Méthode d’extraction des TDOA
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piétons qui marchent entre 3 et 5 km/h et les véhicules qui roulent entre 30 et 50 km/h
en fonction de I’environnement.

Les performances de la classification a l'issue de chacune des ces expériences sont relevées
dans les tables 5.2 et 5.3.

La table 5.2 présente une comparaison des performances entre (i) les 59 descripteurs ori-
ginaux (les MFCC et leurs dérivées premieres et secondes) et celles pour I'expérience (ii) des
TDOA simples et (iii) des TDOA avec coefficients dérivés. A chaque fois, le seuil de décision
est choisi pour donner la plus haute F-mesure micro-moyennée possible. Les seuils choisis ici
sont donc 35 pour (i), 30 pour (ii) et 15 pour (iii). L’ajout des TDOA simples semble apporter
peu d’information : en effet, les différences entre le taux d’erreur et la F-mesure pour (i) et
(ii) sont tres faibles, méme si on observe quelques augmentations de F-mesure pour les classes
brakes squeaking (+1.8%) et car (+1.4%). En revanche, une différence notable est observée
pour la classe children, pour laquelle on assiste a une tres forte baisse de la F-mesure, qui passe
de 13.3% a 4.4%. Pour les TDOA avec leurs dérivés, les augmentations de F-mesure obtenues
avec (i) ne sont plus observables (avec méme une baisse de -3.2% pour brakes squeaking entre
les expériences (i) et (iii)). Toutefois, la baisse significative des performances de children est
toujours présente. On remarque également une dégradation généralisée du taux d’erreur.

La table 5.3 présente une comparaison des performances entre (i) les 59 descripteurs origi-
naux et celles pour 'expérience (ii) des valeurs médianes des TDOA calculées sur trois fenétres
temporelles et (iii) de la concaténation des TDOA sur ces trois fenétres. La encore, on fixe
le seuil de décision conduisant a la plus haute F-mesure, soit 35 pour (i), 75 pour (ii) et 55
pour (iii). Dans ces expériences comme dans les précédentes, on observe une dégradation des
performances générales. En ajoutant les valeurs médianes des TDOA calculées sur trois fe-
nétres temporelles, on remarque une forte diminution de la F-mesure par rapport a I’expérience
(i) pour les classes brakes squeaking (-4.7%), children (-7.5%) et people speaking(-10.9%). En
revanche, la F-mesure gagne 2.4% pour la classe people walking. Le taux d’erreur suit approxi-
mativement les mémes dégradations que la F-mesure, c¢’est-a-dire que, quand celle-ci diminue,
le taux d’erreur augmente. De maniére surprenante, la concaténation de toutes ces TDOA a
un effet différent de la valeur médiane sur les classes. Par exemple, la classe brakes squeaking
observe une augmentation de sa F-mesure (4+10.2% par rapport a (1)), de méme que la classe
car (+5.7%). En revanche, la classe children tombe & 0.0% de F-mesure et large vehicle passe
de 36.9% a 27.5%, en parallele d'une forte augmentation du taux d’erreur pour les deux classes.

Comme l'avait également étudié [4], il semble que l'effet des TDOA sur la classification
soit mitigé. Dans quelques cas de cibles mouvantes suivant un schéma régulier, comme les
classes car ou people walking, il semble se dégager une possibilité d’amélioration grace a ces
descripteurs spatiaux. En revanche, la direction d’arrivée du signal est clairement néfaste pour
des événements qui peuvent avoir lieu en tout point de la scene acoustique, comme ici la
classe children (les effets sont d’autant plus importants que celle-ci est la classe minoritaire).
L’intégration d’éléments de spatialisation au sein de la classification apparait ainsi comme un
procédé beaucoup plus complexe que le simple ajout de descripteurs spatiaux.

5.3.2 Utilisation des différents canaux et noeuds au sein du systeme

Plutot que d’extraire des descripteurs a partir de deux canaux, il est possible d’adapter
I’architecture du systeme de classification pour prendre en compte plusieurs signaux. La fusion
des informations issues de ces signaux peut étre réalisée a deux niveaux : avant ou apres la

142



5.8. Introduction d’éléments de spatialisation dans la classification

MFCC seuls TDOA simples | TDOA dérivées

ER | F-mesure | ER | F-mesure | ER | F-mesure
Total par micro-moyennage | 1.13 | 45.2% | 1.15| 45.3% | 1.23 | 43.6%
Total par macro-moyennage | 1.92 | 35.2% | 1.98 | 34.4% | 213 | 32.6%
brakes squeaking 1.36 | 189% | 1.31| 20.7% |1.10| 15.7%
car 0.74 60.4% 0.70 61.8% 0.72 60.3%
children 3.49 13.3% 3.82 4.4% 4.31 4.9%
large vehicle 2.63 | 36.9% |273| 37.0% |285| 36.2%
people speaking 203 30.1% |2.07| 30.8% |224| 29.8%
people walking 1.26 | 51.9% |127| 51.7% |1.56 | 48.7%

TABLE 5.2 — Comparaison entre les taux d’erreur (ER) et F-mesure pour une classification
par GMM soustractifs prenant en entrée (i) uniquement les MFCC et leurs coefficients dérivés,
(ii) les TDOA simples concaténés aux descripteurs de (i), et (iii) les TDOA simples et leurs
coefficients dérivés concaténés aux descripteurs de (i). Pour chacune des méthodes, les seuils
de décision ont été adaptés pour sélectionner celui conduisant a la meilleure F-mesure micro-
moyennée (seuils sélectionnés : (i) 35, (ii) 30 et (iii) 15).

MFECC seuls TDOA médianes | TDOA concaténées

ER | F-mesure | ER | F-mesure | ER F-mesure
Total par micro-moyennage | 1.13 | 45.2% 1.15 43.9% 1.46 42.9%
Total par macro-moyennage | 1.92 | 35.2% | 1.97 31.7% 2.51 32.1%
brakes squeaking 1.36 18.9% 1.24 14.2% 1.27 29.1%
car 0.74 60.4% 0.77 60.7% 0.78 66.1%
children 3.49 13.3% 3.62 5.8% 4.67 0.0%
large vehicle 2.63 | 36.9% | 2093 36.0% 4.61 27.5%
people speaking 2.03 | 30.1% |2.13 19.2% 2.36 21.7%
people walking 1.26 | 51.9% | 1.11 54.3% 1.39 48.4%

TABLE 5.3 — Comparaison entre les taux d’erreur (ER) et F-mesure pour une classification par
GMM soustractifs prenant en entrée (i) uniquement les MFCC et leurs coefficients dérivés, (ii)
les TDOA médians calculés sur trois fenétes concaténés aux descripteurs de (i), et (iii) les TDOA
calculés sur trois fenétres concaténés aux descripteurs de (i). Pour chacune des méthodes, les
seuils de décision ont été adaptés pour sélectionner celui conduisant a la meilleure F-mesure
micro-moyennée (seuils sélectionnés : (i) 35, (ii) 75 et (iii) 55).
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classification.

L’intégration des canaux avant la classification donne lieu a des opérations de différentes
natures sur les signaux issus de chacun. Par exemple, dans le cadre d'un réseau de N capteurs,
les auteurs de [92] proposent de sélectionner seulement deux d’entre eux pour la classification.
Considérant qu’un canal peu corrélé avec les autres signifie que ce signal est peu pertinent
pour la détection (en raison d’un nceud défaillant, d’une source de bruit dominante, etc), ils
sélectionnent le couple de canaux les plus fortement corrélés. Une combinaison linéaire sur les
signaux est également possible. Dans le cas de deux canaux issus du méme noeud, le choix de I'un
ou de l'autre apporte des informations similaires ; en revanche, il est envisageable d’en calculer
la moyenne ou la différence [226]. Les descripteurs des canaux sélectionnés peuvent ensuite étre
concaténés avant passage dans un unique classifieur, ou traverser chacun leur propre dispositif.
Dans le deuxieme cas, une fusion d’information en sortie de la classification est nécessaire.

Cette fusion est par ailleurs au centre des méthodes de la deuxieme solution d’intégration
des canaux. En effet, dans ce cas, le signal de chaque canal traverse son propre classifieur — que
tous les dispositifs soient identiques ou non [116] — qui renvoie une probabilité d’apparition pour
chaque classe. Une moyenne de ces probabilités — ou toute autre combinaison linéaire pondérée
— est ensuite réalisée [83, 226].

5.4 Amélioration des données dans un systeme contraint

Les réseaux de neurones, qui sont aujourd’hui majoritaires en classification d’événements so-
nores, nécessitent un grand nombre de données d’entrainement pour atteindre des performances
satisfaisantes. En outre, toutes ces données doivent étre annotées fortement pour pouvoir réali-
ser une détection d’événements, ce qui induit un cotit humain, temporel et financier important.

Plusieurs techniques présentées en introduction de ce chapitre peuvent étre mises en ceuvre
pour se soustraire a ces problemes. Une autre méthode consiste a augmenter artificiellement
le nombre de données d’entrainement en faisant subir diverses modifications et combinaisons a
celles-ci : il s’agit de ’AD. Pour des signaux monophoniques, il est également possible d’aug-
menter uniquement le nombre de données des classes minoritaires pour obtenir des données
moins déséquilibrées [83]. Cependant, cette technique n’est pas applicable en classification po-
lyphonique car les classes minoritaires sont généralement présentes en simultané avec les classes
majoritaires ; a notre connaissance, aucune méthode d’AD ne permet d’équilibrer une BDD po-
lyphonique, sauf a éventuellement séparer les sources au préalable. D’autres techniques sont
alors mise en ceuvre.

Dans cette section, on s’intéresse ainsi a présenter uniquement les techniques d’AD appli-
cables aux signaux polyphoniques. On montrera ensuite les résultats d’expériences simples sur
les données.

5.4.1 Augmentation de données compatibles avec la polyphonie

L’augmentation de données (AD) est un sujet récurrent deés qu’intervient 1'utilisation de
réseaux de neurones. L’usage de réseaux convolutionnels dont 'entrée est généralement un
spectrogramme (que 1’échelle soit linéaire, mel, etc) a donc tout naturellement conduit & im-
porter des méthodes issues du traitement d’image. C’est le cas du cutout (ou découpage), qui
consiste & masquer une partie de I'image d’entrée, ici le spectrogramme [52, 203]. D’autres mé-
thodes s’en inspirent, comme les masquages temporel (time masking) et fréquentiel (frequency

144
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masking), qui demandent de masquer respectivement toute une bande de temps ou de fréquence
du spectrogramme. La récente technique du mizup (ou confusion) réalise une combinaison li-
néaire entre deux entrées du classifieur [219]. Elle a initialement été appliquée a la classification
d’images et de parole.

En effet, de maniere analogue a ce que nous avions noté pour des éléments de la classifica-
tion comme ’extraction des descripteurs, plusieurs méthodes d’AD proviennent directement du
domaine de la reconnaissance de la parole. C’est le cas de SpecAugment [147], aujourd’hui I'une
des méthodes d’AD les plus efficaces et les plus populaires en classification de sons environne-
mentaux [74, 123, 203, 220]. Egalement inspirée du cutout, elle combine masquage temporel et
fréquentiel, ainsi que du time warping (ou distorsion temporelle) — une technique qui consiste
a déformer le signal sur 'axe temporel.

Les autres méthodes principalement utilisées sont spécifiques au signal audio. Par exemple,
le pitch shifting (ou changement de tonalité) a pour but de modifier la fréquence du signal sans
altérer sa vitesse [90]. Au contraire, le time stretching (ou étirement du temps) vise a créer de
nouvelles données en accélérant ou ralentissant le signal; elle est particulierement efficace en
complément d’autres méthodes [165].

Une maniere de transformer le signal peut étre d’en enlever certains morceaux, continus
ou non : il s’agit du cropping (ou recadrage) [52]. Le block mizing (ou mélange de blocs), de
maniere analogue au mizup, consiste a découper le signal en plusieurs blocs et a les addition-
ner simplement entre eux [132]. Jouant sur U'intérét d’entrainer le classifieur sur des données
imparfaites, le noise mizing (ou mélange de bruit) ajoute du bruit sur le signal pour modifier
son RSB. Cependant, en détection de sons environnementaux, certaines classes peuvent avoir
des caractéristiques similaires a ce bruit, telle que la classe "climatisation" dans [165], ce qui
décroit ses performances.

Enfin, pour les signaux multi-canaux, il est possible de réaliser une inversion des canaux de
la piste audio (channel swapping) [203].

5.4.2 Expériences sur le recouvrement et la technique du mizup

On souhaite réaliser quelques expériences pour tenter de comprendre l'intérét et les difficul-
tés que pose 'augmentation de données.

Modification du recouvrement

Dans un premier temps, on augmente le nombre de données par une méthode facilement
applicable a tout type de classifieur : 'augmentation du recouvrement. Jusqu’a présent, un
recouvrement de 50% était appliqué, c’est-a-dire que pour des trames de 40 ms, une nouvelle
trame était générée toutes les 20 ms. Ici, on se propose d’évaluer I'intérét d’un recouvrement
de 75% sur les performances du GMM soustractif et du CRNN. Pour une trame de longueur
40 ms, une nouvelle trame est générée toutes les 10 ms. Ceci conduit a doubler la taille de la
base d’apprentissage présentée en entrée des classifieurs sans avoir a opérer de transformation
sur le signal. On conserve pour les expériences suivantes les parametres donnés au chapitre 2,
en vérifiant bien évidemment au préalable la convergence de nos modeéles.

GMM soustractif Une premieére comparaison des performances pour un recouvrement de
50% (a gauche) et de 75% (& droite) en sortie du GMM soustractif est présentée dans la table
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Recouvrement de 50% | Recouvrement de 75%

ER F-mesure ER F-mesure
Total par micro-moyennage | 1.13 45.2% 1.32 40.6%
Total par macro-moyennage | 1.92 35.2% 2.28 29.1%
brakes squeaking 1.36 18.9% 1.51 14.2%
car 0.74 60.4% 0.73 60.4%
children 3.49 13.3% 3.69 0.0%
large vehicle 2.63 36.9% 3.65 32.4%
people speaking 2.03 30.1% 2.26 21.8%
people walking 1.26 51.9% 1.82 45.5%

TABLE 5.4 — Comparaison entre les taux d’erreur (ER) et F-mesure pour une classification
par GMM soustractif pour un recouvrement entre les trames de 50% (a gauche) ou de 75% (a
droite) avec un seuil de décision de 35

Recouvrement de 50% | Recouvrement de 75%

ER F-mesure ER F-mesure
Total par micro-moyennage | 1.07 39.1% 1.10 38.0%
Total par macro-moyennage | 1.67 25.2% 1.78 24.5%
brakes squeaking 1.0 0.0% 1.0 0.0%
car 0.84 51.5% 0.86 51.9%
children 1.97 0.7% 2.64 0.0%
large vehicle 2.87 30.1% 2.87 32.0%
people speaking 1.92 23.0% 1.98 18.0%
people walking 1.43 45.8% 1.3 45.3%

TABLE 5.5 — Comparaison entre les taux d’erreur (ER) et F-mesure pour une classification par
CRNN pour un recouvrement entre les trames de 50% (a gauche) ou de 75% (a droite) avec un
seuil de décision de 0.5

5.4. On assiste a une dégradation globale des performances, que ce soit pour la F-mesure ou
pour le taux d’erreur. On observe cependant une différence dans I’évolution des performances
entre les classes. Par exemple, la classe majoritaire car n’a pas été impactée par le changement
de recouvrement, avec une F-mesure identique et un taux d’erreur diminué de seulement 0.01.
En revanche, la classe minoritaire children a été fortement influencée par ce changement, avec
une F-mesure qui décroit de 13.3% & 0.0% (mais un taux d’erreur qui n’augmente que de 0.20).
Il apparait ainsi que le recouvrement de 75% n’est pas a privilégier pour le GMM soustractif.

CRNN Une seconde comparaison est réalisée pour le CRNN sur la table 5.5 entre un recou-
vrement de 50% (a gauche) et de 75% (a droite). La encore, les performances semblent étre
plutdt a la baisse. En effet, la plupart des classes ont des performances similaires (brakes squea-
king, car et people walking), mais d’autres connaissent un certain changement. C’est le cas pour
la classe children, qui voit son taux d’erreur augmenter de 1.97 a 2.64 (sa F-mesure restant aux
alentours de 0.0%), et people speaking, qui connait une diminution de 5.0% de sa F-mesure.
Seule la classe large vehicle connait une légere augmentation de sa F-mesure (+1.9%). En rai-
son de la variabilité des résultats d’'un entrainement a l'autre, il est finalement possible que
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1. Comme pour le dispositif sans AD, on découpe I’ensemble des
signaux d’entrainement en blocs de méme dimension, ce qui
constitue un premier vecteur Y; de blocs.

2. On mélange aléatoirement 1’ordre des blocs du vecteur Y; pour
former un second vecteur de blocs Y5.

3. Pour chaque bloc du vecteur Y7, on génere un réel A qui suit
une loi Beta(a, «) avec o € R*. Ici, on pose o = 1.5 suivant
la valeur donnée par [204] pour une classification audio.

4. On réalise la combinaison linéaire y = Ay; + (1 — \)ys avec
y1 le bloc du vecteur Y7 et ys le bloc du vecteur Y, d’indice
correspondant.

5. On ajoute ce bloc y aux données d’origine.

6. On répete cette opération pour tous les blocs du vecteur Y.

TABLE 5.6 — Description de la technique du mizup

les performances pour ces deux recouvrements soient en réalité similaires. Toutefois, compte
tenu de la forte augmentation de la complexité d’un recouvrement a 75% par rapport a 50%
(on double le nombre de trames a classifier), le recouvrement de 75% n’apparait pas comme
pertinent & adopter.

Méthode du mixup

Dans un second temps, on se propose de vérifier les performances d’une méthode d’AD
relativement populaire au début de nos travaux : le mizup [55, 164, 199, 204]. Décrite pour la
premiére fois par [219], elle consiste a réaliser une combinaison linéaire entre deux entrées de
méme dimension. Cette technique est donc davantage adaptée au CRNN, qui prend en entrée
des blocs de taille constante, tandis que le GMM traite le signal trame par trame.

On choisit de multiplier la taille de notre BDD par dix. Pour augmenter les données d’entrée
du CRNN, on procede selon la méthode décrite dans I’encadré 5.6. La boucle décrite est réalisée
neuf fois pour multiplier la taille de notre BDD par dix.

Les performances sur la base de test du CRNN pour un entrainement réalisé avec la BDD
d’origine (a gauche) ou avec une AD par mizup (a droite) sont consignées dans la table 5.7.
A noter que la convergence pour Pentrainement avec des données augmentées a lieu & partir
de 230 époques d’entrainement et pour un taux d’apprentissage (qui détermine la vitesse de
convergence, une valeur proche de 1 indiquant une plus grande vitesse) de 0.1, alors que I'ap-
prentissage sans mizup a été réalisé en 100 époques et pour un taux d’apprentissage de 1074
En premier lieu, on remarque que la F-mesure par micro-moyennage a diminué de 3.4%, alors
que celle par macro-moyennage a augmenté de 0.6%. Le taux d’erreur, lui, a réduit dans les
deux cas. Ces variations sont expliquées par les changements présents pour chaque classe. En
effet, on observe pour la majorité des classes une forte augmentation des performances. Par
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Sans mizup Avec mizup
ER | F-mesure | ER | F-mesure

Total par micro-moyennage | 1.07 | 39.1% | 0.96 | 35.7%
Total par macro-moyennage | 1.67 | 25.2% 141 | 25.8%
brakes squeaking 1.0 0.0% 1.0 0.0%
car 0.84 | 51.5% | 0.92 23.3%
children 1.97 0.7% 1.36 | 6.3%
large vehicle 287 30.1% |256| 35.0%
people speaking 1.92 | 23.0% |156| 36.2%
people walking 1.43 | 45.8% | 1.08 | 54.0%

TABLE 5.7 — Comparaison entre les taux d’erreur (ER) et F-mesure pour une classification par
CRNN dont 'entrainement est réalisé avec la BDD d’origine (& gauche) ou avec une AD par
technique du mizup (& droite), pour un seuil de décision de 0.5

exemple, la classe children, qui n’était pratiquement pas détectée, atteint maintenant 6.3% de
F-mesure. Les progressions les plus importantes sont observées pour people speaking (+13.2% de
F-mesure) et people walking (+8.2%). La croissance de ces F-mesure est corrélée avec une baisse
du taux d’erreur de chaque classe. La classe brakes squeaking — deuxieme classe minoritaire —
n’observe quant a elle aucun changement, en n’étant jamais détectée. Seule la classe car connait
une importante baisse de performance, avec une F-mesure qui diminue de 51.5% a 23.3%, soit
-28.2%. En effet, il s’agit de la classe majoritaire, présente sur une part trés importante de
la base d’entralnement. La technique du mizup, en combinant plusieurs échantillons, a proba-
blement conduit a additionner ensemble plusieurs échantillons sur lesquels ’événement car a
lieu, ce qui pourrait perturber la reconnaissance (I’événement car ayant lieu plusieurs fois). En
outre, il est possible que la reconnaissance de car ait été faite aux dépends de celle des autres
classes, et que I’AD ait diminué ce phénomene. Finalement, si les performances totales ne sont
pas convaincantes quant aux avantages du mizup, I’étude de celles des classes nous montre bien
I'intérét que I’AD peut avoir pour la détection d’événements sonores. Des conclusions similaires
avaient déja été portées par les auteurs de [165], qui décrivent un comportement différent des
classes analysées face a plusieurs méthodes d’AD.

5.5 Encodage des descripteurs en virgule fixe

Dans cette section, on s’intéresse pour la premiere fois aux problémes que posent une im-
plémentation sur systemes embarqués. En effet, alors que la majorité des études considerent
des variables codées en virgule flottante sur 64 bits, ce n’est pas forcément le cas sur field-
programmable gate array (FPGA). Pour exécuter un programme efficacement et avoir une
complexité moindre, on choisit généralement de travailler en virgule fixe et sur un nombre de
bits moins important. En outre, la transmission de descripteurs du nceud de capteurs a un
moniteur central réalisant la classification nécessite également un codage d’information. En
conséquence, les descripteurs de test précédemment extraits devront étre encodés avant leur
utilisation dans le reste de la chaine de traitement.

Pour cela, on réalise une quantification, qui est un procédé permettant d’approcher les
valeurs continues d'une variable par une valeur discrete prise parmi un sous-ensemble des valeurs
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d’origine. La qualité de la quantification dépend directement du nombre de bits utilisés pour
celle-ci. En effet, pour un nombre de bits n, il est possible de coder 2" valeurs différentes. Plus
la longueur de quantification n sera grande, plus le nombre de valeurs possibles sera important,
approchant le codage de la valeur réelle.

Dans un premier temps, on va présenter 1'algorithme LBG, qui permet de réaliser la quan-
tification d’une variable multi-dimensionnelle. On présentera ensuite les différentes méthodes
assurant le passage d'un vecteur de descripteurs en précision infinie a un vecteur quantifié.
Enfin, on étudiera l'influence de cette quantification sur la détection d’événement sonores.

5.5.1 L’algorithme LBG

L’algorithme LBG est un processus de quantification vectorielle initialement congu pour la
compression des descripteurs lors d’une transmission sans fil de la parole [115]. Devenu tres
populaire pour la compression de données, son usage s’est progressivement étendu a celui de la
classification acoustique [151, 167].

Son principe est dérivé de celui de I’algorithme des K-moyennes incluant un processus itératif
sur le nombre de centroides, c’est-a-dire suivant 1’algorithme suivant :

(0) A lorigine, on initialise deux centroides a partir des données (dans notre cas, on choisit
aléatoirement deux individus parmi les entrées).

(1) On réalise un regroupement des individus d’entrée autour des deux centroides selon 1'al-
gorithme des K-moyennes.

(2) Quand les centroides ont convergé vers leur optimum, on double leur nombre en créant
un nouveau centroide légerement décalé pour chaque centroide d’origine.

On réalise les étapes (1) et (2) n fois jusqu’a l'obtention des 2" centroides souhaités. A noter
que I'étape (2) n’est pas exécutée lors de la derniere itération.

Pour classer un nouvel individu, il suffit finalement de I’associer au centroide le plus proche
selon une norme euclidienne.

FIGURE 5.3 — Principe de I'algorithme LBG. Dans un premier temps, on réalise un algorithme
de regroupement autour de deux centroides (en noir), ce qui sépare les individus en deux classes
(entourées en bleu et orange). Dans un second temps, on double le nombre de centroides, ce
qui nous amene a séparer nos individus en quatre nouveaux groupes.
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5.5.2 Quantification des descripteurs

Un vecteur de descripteurs peut étre quantifié selon deux méthodes : la quantification vecto-
rielle, ou la quantification vectorielle fractionnée (split vector quantization). La premiere tech-
nique consiste a quantifier 'intégralité du vecteur des descripteurs sur un certain nombre de
bits. Au lieu de quantifier chaque coefficient indépendamment, 1’association du vecteur a ses
valeurs quantifiées est multi-dimensionnelle. Bien que trés simple a mettre en place, la déter-
mination des valeurs discretes peut néanmoins étre tres cotiteuse. Par exemple, ’algorithme
LBG permet d’associer un vecteur de descripteur au centroide le plus proche, qui correspond a
sa valeur quantifiée. Pour un codage sur n bits, il est nécessaire d’entrainer 2" centroides. Or,
chaque étape de l'algorithme LBG consiste en une K-moyenne, dont la complexité calculatoire
croit linéairement avec le nombre de centroides dans la majorité des implémentations (dites de
Lloyd ou d’Elkan) [70]. Le nombre d’opérations pour le calcul des centroides augmente donc
exponentiellement avec la longueur de quantification n.

Pour contourner ce probléme, les domaines des télécommunications et de la reconnaissance
de la parole distribuée privilégient la quantification vectorielle fractionnée [58, 185]. Celle-ci
consiste a diviser le vecteur des descripteurs en plusieurs sous-vecteurs, généralement des paires,
qui sont chacun quantifiés indépendamment selon la méthode de quantification vectorielle. En
comparaison avec la méthode précédente, le cotit calculatoire de I'entrainement est souvent
bien plus faible car le nombre total de bits de codage n est partagé entre tous les sous-vecteurs.
Prenons I'exemple d'un vecteur de 8 descripteurs a coder sur 32 bits. Dans le cas de la quan-
tification sur I’ensemble du vecteur, la derniere étape de l'algorithme LBG a une complexité
proportionnelle & 232. En revanche, si on réalise une quantification fractionnée par paire de des-
cripteurs et en supposant une répartition uniforme des bits de quantification, chacun des quatre
couples de coefficients va étre codé sur 8 bits. La complexité calculatoire de la derniére étape
de I'algorithme LBG est alors proportionnelle a 28. Méme en réalisant cette opération quatre
fois, cette grandeur n’atteindra jamais celle de la complexité de la quantification intégrale.

Bien qu’étant la norme en transmission de la parole, 'algorithme LBG n’est pas I'unique
méthode de quantification. La plupart des méthodes sont néanmoins également a base de livres-
code [58], tels que les cartes de Kohonen [48] ou les sacs de mots [145]. Plus récemment, quelques
études s’intéressent a l'apprentissage profond pour tenter d’améliorer la quantification [13].

Dans nos travaux, nous nous intéressons a la quantification vectorielle fractionnée a partir
de l'algorithme LBG. En effet, en raison de la complexité calculatoire de la quantification
vectorielle, il ne nous sera pas possible de comparer les résultats des deux méthodes.

5.5.3 Résultats expérimentaux

Nous réalisons la quantification des descripteurs présentés en entrée du GMM soustractif et
du CRNN selon la méthode détaillée dans les sections 5.5.1 et 5.5.2.

La transmission des MFCC pour la classification d’événements acoustiques a parfois été
abordée par le biais des sacs de descripteurs [100, 145]. Ce phénomene est cependant davantage
abordé dans le domaine de la reconnaissance de la parole, ou la quantification vectorielle frac-
tionnée est généralement mise en ceuvre [58, 178]. En revanche, & notre connaissance, aucune
étude ne détaille la transmission de la vitesse et de 'accélération des MFCC. La transmission
étant I’élément le plus cotiteux d’un systeme embarqué, il convient de transmettre le minimum
d’information sur le canal de communication. Or les dérivées pouvant étre calculées a partir
des MFCC eux-mémes, il apparait logique que I'on ne les transmette pas. On propose ainsi de
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quantifier uniquement les 20 premiers MFCC. On dérive ensuite les données regues au moniteur
central pour obtenir la vitesse et 'accélération, puis le vecteur de 59 descripteurs est reconstitué
en supprimant le premier MFCC. On économise ainsi la transmission de 39 descripteurs, soit
pres des deux tiers du vecteur.

Pour le CRNN;, une telle économie n’est pas possible et il nous faut alors transmettre les
40 coefficients du spectre mel, soit 20 paires de descripteurs. A notre connaissance, une telle
quantification n’a encore jamais été réalisée.

Dans un premier temps, on suppose un entrainement des deux classifieurs réalisé a partir
des descripteurs codés en virgule flottante sur 64 bits chacun, comme dans le chapitre 2. Seule
la phase de test est alors exécutée avec des descripteurs quantifiés. On propose d’observer les
performances pour des paires de descripteurs de test codées en virgule fixe successivement sur
1, 2, 4, 6 et 8 bits, et de les comparer aux performance obtenues pour des descripteurs codés
en virgule flottante sur 64 bits. Une étude analogue des performances quand ’entrainement est
réalisé sur données quantifiées sera effectuée par la suite. Parmi les différents systemes dont on
présente les résultats dans les tables 5.8, 5.9, 5.10, 5.11, 5.12 et 5.13, le taux d’erreur minimal
et la F-mesure maximale pour chaque ligne sont mis en valeur en gras.

Apprentissage virgule flottante sur 64 bits

GMM soustractif avec une matrice de covariance pleine On commence par relever les
performances pour le GMM soustractif paramétré a 1’aide d’'une matrice de covariance pleine
sur la table 5.8. Le seuil de détection est toujours fixé a 35. On observe une augmentation
globale de la F-mesure quand croit la longueur de quantification, ce qui semble logique puisque
les valeurs des descripteurs quantifiés approchent davantage des valeurs d’origine (en virgule
flottante sur 64 bits chacuns). Toutefois, deux classes échappent & cette regle : large vehicle
et people speaking. En effet, pour ces classes, la F-mesure croit jusqu’a une certaine longueur
de quantification (2 bits pour large vehicle, 6 bits pour people speaking) puis décroit pour se
stabiliser. Finalement, les valeurs du taux d’erreur et de la F-mesure pour une quantification
fractionnée par paires de descripteurs sur 8 bits sont trés proches des performances d’origine,
voire sont légerement supérieures pour la plupart d’entre elles : il n’est donc pas nécessaire
de quantifier les données sur davantage de bits. Quant au taux d’erreur, il n’évolue pas de
maniére monotone quant on augmente le nombre de bits de quantification. En effet, notre seuil
a initialement été choisi pour maximiser la F-mesure en virgule flottante, des variations peuvent
donc apparaitre. En outre, une faible F-mesure est associée a un faible taux de détection, qui
conduit bien souvent a un faible nombre de vrais positifs, mais également de faux positifs.

GMM soustractif avec une matrice de covariance diagonale Dans l'optique de réduire
la consommation énergétique du systeme, il est cohérent de s’intéresser tant au codage des
descripteurs qu’a la complexité de la classification. A ce titre, nous choisissons d’étudier les
conséquences de la quantification sur les performances du GMM soustractif paramétré par une
matrice de covariance diagonale, qui diminue la complexité calculatoire. Le seuil de détection est
celui déterminé dans le chapitre 2, c’est-a-dire -40. Les taux d’erreur et les F-mesures relevées
dans la table 5.10 nous présentent un comportement assez différent des évolutions remarquées
pour la matrice pleine. En effet, seules deux classes (brakes squeaking et car) affichent une
F-mesure qui croit avec 'augmentation du nombre de bits de quantification. Pour les autres
classes, la F-mesure tend plutét a évoluer de maniere non monotone, c’est-a-dire a croitre puis
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décroitre. En outre, la F-mesure atteint a de nombreuses reprises sa valeur maximale pour une
quantification des paires de descripteurs sur 1 bit, tandis que le taux d’erreur est minimal pour
cette méme longueur de quantification sur toutes les classes exceptée la classe majoritaire car.
Ceci est probablement la conséquence d’un seuil de décision trop faible (il est en effet de -40,
c’est-a-dire bien en dessous du seuil théorique de 0). En comparant avec les performances pour
une matrice pleine, on remarque également que, outre une complexité plus faible, il semble
que l'entrainement a partir d’'une matrice diagonale apporte une robustesse vis-a-vis de la
quantification des descripteurs. En effet, on note que les variations dans la F-mesure sont bien
moindre pour la matrice diagonale (avec une variation maximale de 11.6% entre le codage sur
1 bit et sur 8 bits pour la classe brakes squeaking) que pour la matrice pleine (la différence
minimale est de 7.8% entre les codages sur 1 bit et 2 bits pour large vehicle, et peut monter
jusqu’a 23.2% pour car, alors que les performances des deux tableaux ne sont pas si éloignées).
Finalement, on observe comme pour la matrice pleine que, quand la longueur de quantification
des paires est de 8 bits, alors les performances sont similaires a celles d’origine.

CRNN Enfin, on s’intéresse a I'impact de la quantification des coefficients du spectre mel
sur les performances de classification du CRNN. Les taux d’erreur et les F-mesures a 'issue
des différentes expériences sont recensés dans la table 5.12. Une premiere chose a noter est que
I’évolution des résultats en fonction de la longueur de quantification est moins claire pour le
CRNN que pour le GMM. En effet, la F-mesure maximale et le taux d’erreur minimal de chaque
ligne n’est pas systématiquement obtenu pour une méme expérience : pour la classe large vehicle,
la F-mesure maximale est atteinte pour les descripteurs d’origine; pour car, avec un codage
sur 1 bit; pour people walking, avec un codage sur 8 bits, etc. Néanmoins, ce phénomene est a
relativiser car en réalité, toutes les classes ne sont pas fortement impactées par la quantification :
les classes car (majoritaire) et brakes squeaking (qui n’est jamais reconnue) connaissent peu de
changement quelle que soit la longueur de quantification, alors que la F-mesure de children et
people speaking peut doubler. A noter également que, méme en codant les paires de descripteurs
sur 8 bits, la F-mesure differe toujours des performances d’origine de 1 ou 2% environ.

Apprentissage sur données quantifiés

Pour augmenter les performances de classification dont les signaux de test sont bruités, on
préconise généralement d’utiliser des données bruitées pour I'entrainement. Or la quantifica-
tion agit comme un bruit additif sur les données. Dans un second temps, on propose alors de
comparer les performances avec un entrainement réalisé sur les données quantifiées.

GMDM soustractif avec une matrice de covariance pleine Dans la table 5.9 sont pré-
sentées les performances pour un GMM soustractif muni d’'une matrice de covariance pleine.
Au contraire des résultats attendus, on observe une dégradation générale des performances en
comparaison avec celles obtenues pour un classifieur entrainé sur les données non quantifiées ;
seule la F-mesure pour une quantification sur 1 bit, qui était tres dégradée, a vu ses valeurs
augmenter. En outre, si I’évolution de la F-mesure et du taux d’erreur — augmentation ou dimi-
nution des valeurs — suit des tendances similaires au cas précédent (i.e. avec un apprentissage
non spécifique aux données quantifiées), leurs valeurs ne tendent pas toujours vers celles d’ori-
gines. Pour un codage des paires de descripteurs sur 8 bits, toutes les classes montrent une
différence entre leur taux d’erreur et celui d’origine inférieure a 0.10, mais seules quatre ont
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atteint une F-mesure proche de celle d’origine (moins de 2.5% de différence ici). En effet, la
classe people speaking affiche toujours une différence de 4.1%, mais c’est la classe minoritaire
children qui est la plus touchée : elle n’est plus détectée correctement et sa F-mesure passe de
13.3% a 0.0%. Finalement, pour ce premier contexte de classification, 'apprentissage spécifique
a partir de données quantifiées semble étre une mauvaise solution, il vaut donc mieux conserver
le classifieur d’origine.

GMM soustractif avec une matrice de covariance diagonale Puisque le comporte-
ment des performances pour une matrice de covariance pleine ou diagonale s’est avéré distinct
dans I'expérience précédente, nous analysons également I'influence d’'un entrainement spécifique
pour un GMM soustractif muni d’une matrice de covariance diagonale. Les taux d’erreur et les
F-mesures pour les différents contextes de quantification sont relevés dans la table 5.11. Malheu-
reusement, I’apprentissage spécifique s’avere une nouvelle fois étre a ’origine d’une dégradation
des performances. En effet, si la F-mesure de certaines classes (people walking, brakes squeaking,
car), en particulier pour de courtes longueurs de quantification, est positivement impactée par
cet apprentissage, la regle générale semble étre une dégradation légere. En revanche, le taux
d’erreur est lui fortement influencé, notamment pour les classes brakes squeaking ou children.
On remarque toutefois que ces différentes dégradations restent modestes en comparaison avec
celles observées pour une matrice de covariance pleine.

CRNN Enfin, on étudie I'influence d'un apprentissage spécifique sur le CRNN en analysant
les performances relevées dans la table 5.13. Comme pour le GMM soustractif, on observe que
I’apprentissage sur les données quantifiées est favorable dans le cas d’un codage des paires de
descripteurs sur 1 bit. En revanche, au-dela, les résultats sont mitigés. En effet, ce contexte est
avantageux pour certaines classes qui voient leur F-mesure augmenter — mais leur taux d’erreur
croitre également — (large vehicle et people walking), et préjudiciables pour d’autres (children
et people speaking). Pour les classes restantes, la différence de performances reste faible. A
noter cependant que, pour un codage sur 8 bits, la F-mesure et le taux d’erreur approchent
davantage les performances d’origine que pour un apprentissage sur les données non quantifiées.

Finalement, en prenant une longueur de quantification assez importante, il est possible
d’obtenir des performances similaires & celles obtenues pour des descripteurs codés en virgule
flottante sur 64 bits. En outre, il n’apparait pas nécessaire d’adapter 'apprentissage. Nous
pouvons également remarquer que le GMM soustractif semble plus robuste a la quantification
de ses descripteurs que le CRNN.
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5.6 Influence de la transmission sur la classification d’évé-
nements sonores

Dans la section précédente, nous avons étudié I'influence de la quantification des descripteurs
sur les performances de la classification pour le GMM soustractif et le CRNN. Ces analyses
nous ont permis de conclure que la réalisation de 'apprentissage sur des données dégradées
(c’est-a-dire encodées a la longueur de quantification souhaitée pour le test, qui correspond
finalement a un ajout de bruit) est la plupart du temps néfaste pour les performances. En
outre, nous avons observé que la transmission des données quantifiées permet de retrouver des
performances similaires a celles obtenues avec les descripteurs codés en précision infinie quand
la longueur de quantification est suffisante. Cependant, ces études supposent une transmission
sans erreur sur le canal de communication, ce qui est rarement le cas en pratique.

Dans cette section, la possibilité d’erreurs de décodage en réception sera donc prise en
compte. Nous présenterons tout d’abord le principe de transmission des données, et comment
les erreurs de décodage peuvent affecter celui-ci. Nous analyserons ensuite I'impact des erreurs
de transmission sur la détection d’événements sonores dans différents contextes d’apprentissage.
Enfin, pour contrer les dégradations des performances liées aux erreurs de canal, nous proposons
une nouvelle méthode d’AD basée sur ’ajout de bruit, et nous analysons son intérét.

5.6.1 Présentation du systeme

Transmission
{ Descripteurs H Signal binaire H Symboles } { Symboles H Signal binaire H Descripteurs }

FIGURE 5.4 — Schéma simplifié des différents formes par lesquelles passent les descripteurs lors
de leur transmission sur le canal de communication

Le vecteur des descripteurs constitue un signal numérique que I'on peut transmettre sur un
canal de communication sans fil selon les méthodes décrites au chapitre 3 au méme titre que
tout autre signal.

La chaine de transmission qui nous intéresse ici est schématisée sur la figure 5.4. Les descrip-
teurs dont les n paires sont quantifiées sur 2° niveaux de valeurs sont transformés en une suite
de n x b données binaires (ne sont ici pas pris en compte les bits de redondance, de sécurité,
etc). Une bijection est ensuite réalisée entre les données binaires et les symboles de ’alphabet
de modulation choisi. Les symboles sont transmis sur le canal physique, puis décodés en récep-
tion. Un signal binaire est alors reconstruit grace a la réciproque de la bijection précédente.
Finalement, on retrouve les descripteurs quantifiés originaux, puis on continue notre traitement
audio.

Dans ces travaux, nous considérons uniquement le parametre qu’est la PEB en réception.
En effet, la plupart des parametres introduits dans le chapitre 3 influent sur la PEB, qui en
constitue finalement une synthese. 11 existe des méthodes pour limiter I'impact de la PEB sur
le vecteur des descripteurs. La premiere consiste a associer les données binaires aux symboles
correspondants de maniere & minimiser le nombre d’erreurs sur la suite binaire en cas de mauvais

157



Chapitre 5 — Détection d’événements sonores au sein d’un systéme embarqué multicapteurs

décodage d'un symbole. C’est le principe du codage du Gray, introduit dans le chapitre 3, qui
minimise le changement d’entropie entre deux états adjacents, i.e. la confusion d’un symbole
avec le plus proche symbole de I’alphabet entraine une unique erreur sur la séquence binaire
associée. La méme opération peut étre réalisée pour 1’association entre les paires quantifiées
et leur représentation binaire. L’algorithme LBG contribue a réaliser une telle bijection en
raison de la création successive de centroides proches les uns des autres. Cependant, nous ne
détaillerons pas davantage cette association.

Dans les expériences qui suivent, ’ajout de bruit est effectué directement sur le vecteur des
données binaires en considérant que le décodage de chaque bit a une probabilité d’erreur qui
sera notée Peb.

5.6.2 Résultats expérimentaux

Dans cette partie, nous allons simuler des erreurs de transmission aléatoires sur les données
binaires obtenues a partir du vecteur des decsripteurs. Le contexte est similaire a celui de la
section 5.5.3, c’est-a-dire qu’on reléve les performances pour les classifieurs que sont le GMM
soustractif (avec une matrice pleine ou diagonale) et le CRNN, et dont I'apprentissage est
réalisé sur les données quantifiées ou non. On s’intéresse ici a deux longueurs de quantification
des paires de descripteurs : 1 et 8 bits. La PEB est fixée successivement & 1073 et 107°. Pour
simplifier notre étude, on compare uniquement la F-mesure obtenue (et non le taux d’erreur) a
celles des classifications sur données quantifiées de la section 5.5.3 et sur données non quantifiées.
Enfin, en raison du caractere aléatoire des erreurs sur le canal, les résultats présentés sont les F-
mesures moyennes a l’issue de cing transmissions et classifications pour chacun des paramétrages
abordés.

GMM soustractif avec une matrice de covariance pleine Dans un premier temps, on
releve les performances de 'expérience décrite au paragraphe précédent pour le GMM sous-
tractif muni d’une matrice de covariance pleine sur la figure 5.5 et pour un seuil de détection
de 35. Sur les figures 5.5a (pour des paires des descripteurs de test quantifiés sur 1 bit) et 5.5b
(pour des paires quantifiées sur 8 bits), on présente I’histogramme de la F-mesure pour les to-
taux par micro-moyennage (Micro) et macro-moyennage (Macro), ainsi que pour I'ensemble des
classes : brakes squeaking (Brakes), car (Car), children (Child.), large vehicle (Large), people
speaking (Speak.) et people walking (Walk.). La comparaison des performances originales sans
quantification (premiere barre, en noir) est réalisée avec celles sur données quantifiées sans en-
trainement spécifique pour une PEB de 0, 1073 et 107> (respectivement les deuxiéme, troisiéme
et quatrieme barres en rouge, vert foncé et bleu foncé), ainsi que sur données quantifiées avec
entralnement spécifique dans les mémes conditions (respectivement les cinquiéme a septieme
barres en orange, vert clair et bleu clair). Sur la figure 5.5a qui présente les résultats pour
des paires de descripteurs codées sur 1 bit, on retrouve des observations déja réalisées dans la
section 5.5.3, c’est-a-dire que les performances sont fortement dégradées par la quantification
par rapport aux résultats originaux, dégradation qui peut étre compensée pour la plupart des
classes par I'apprentissage sur données quantifiées. En analysant les nouveaux résultats que sont
les F-mesures moyennes apres ajout d’erreur sur le canal, on remarque que ces erreurs n’ont pas
d’impact sur la F-mesure (voire peuvent 'augmenter légérement pour certaines classes), et ce
quelle que soit la nature des données d’apprentissage. Ceci peut notamment étre expliqué par
le fait que, les données binaires étant peu nombreuses pour chaque vecteur de descripteurs, il y
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(b) F-mesure pour des paires de descripteurs codées sur n = 8 bits

FIGURE 5.5 — Evolution de la F-mesure pour un GMM soustractif muni d’une matrice de
covariance pleine et dont les paires de descripteurs sont codées sur n bits, en fonction de
I'apprentissage (sur données quantifiées ou non) et pour différentes PEB en réception (sans
erreur, 1073 et 107°). Les résultats sont présentés pour les totaux par micro-moyennage (Micro)
et macro-moyennage (Macro), ainsi que pour I'ensemble des classes : brakes squeaking (Brakes),
car (Car), children (Child.), large vehicle (Large), people speaking (Speak.) et people walking
(Walk.). La comparaison est réalisée avec les performances originales sans quantification.

159



Chapitre 5 — Détection d’événements sonores au sein d’un systéme embarqué multicapteurs

a peu d’erreurs quantitativement sur celles-ci. En outre, les performances sont déja largement
dégradées par la quantification. Enfin, cette classification est également réalisée sur les dérivées
des MFCC, ce qui réduit probablement I'impact des erreurs, en particulier sur 1 bit, car les
dérivées sont réalisées sur une succession de plusieurs trames (dont peu seront impactées par
les erreurs). A Dexception de ce dernier argument, ce n’est pas le cas pour des paires de des-
cripteurs codées sur 8 bits, et dont les F-mesures pour toutes les expériences sont relevées sur
la figure 5.5b. En effet, a ce niveau de précision dans la quantification, les performances sont
pratiquement identiques a celles de la classification sur les données originales. En revanche,
quand le canal de transmission est source d’erreurs, la F-mesure pour un apprentissage sur
données en précision infinie diminue largement. A noter par ailleurs que ces F-mesures sont
identiques pour Peb = 1073 et Peb = 1075. L’apprentissage spécifique révele alors son intérét :
en effet, on observe tres peu de différence entre la F-mesure avec ou sans erreur sur le canal de
transmission. On peut déduire que cet apprentissage permet au GMM soustractif avec matrice
de covariance pleine d’étre plus robuste face a ces erreurs de décodage.

GMM soustractif avec une matrice de covariance diagonale On renouvelle ces mémes
expériences en prenant cette fois-ci en compte une matrice de covariance diagonale pour le
GMM soustractif et un seuil de détection de -40. Pour une longueur de quantification de 1 bit
pour chaque paire de descripteurs, on retrouve sur la figure 5.6a la méme observation que pour
une matrice pleine : les erreurs de décodage dégradent peu voire pas du tout la F-mesure, et ce
pour les deux types d’entrainement (spécifique ou non). En revanche, des conclusions différentes
peuvent étre tirées pour un codage sur 8 bits. En effet, sur la figure 5.6b, la dégradation de
la F-mesure quand l'apprentissage du classifieur est réalisé sur des données non quantifiées
est bien moindre que pour la matrice pleine pour l’ensemble des classes, et on note méme
une augmentation de la F-mesure pour les classes children et large. Ceci nous donne une F-
mesure totale macro-moyennée plus faible (-4.7% par rapport au canal sans erreur) mais micro-
moyennée identique (+0.0%). Toutefois, on remarque la encore que 'apprentissage sur données
quantifiées permet de réduire voire annuler I'impact des erreurs de transmission sur la détection
de chaque classe.

CRNN Enfin, on s’intéresse aux résultats qui concernent le CRNN. Comme nous l’avions
remarqué dans la section 5.5.3, le CRNN réagit de maniere différente a la quantification des
descripteurs selon les classes. Pour une quantification sur 1 bit, dont les résultats sont présentés
sur la figure 5.7a, on rappelle que 'apprentissage spécifique permet d’augmenter la F-mesure
y compris par rapport aux données originales en raison de la forte reconnaissance de la classe
majoritaire car. Ces différences avec le GMM soustractif se retrouvent dans le traitement des
erreurs par le CRNN. En effet, si les performances de la classe car sont largement dégradées par
les erreurs sur le canal, ce n’est pas le cas pour les classes children, large vehicle et people walking
qui voient leur F-mesure augmenter avec I'ajout d’erreur pour les deux types d’apprentissage
(pour rappel, pour n = 1 bit, le GMM n’observe pas ces variations de F-mesure).

Au vu de 'importance de la classe car dans les données (majoritaire), cela résulte en un
maintien des performances pour la F-mesure totale macro-moyennée pour l'apprentissage sur
données en précision infinie, mais une baisse notable de -4.4% a Peb = 10~3 pour la F-mesure
totale micro-moyennée. Pour un apprentissage spécifique, on observe une tres faible baisse des
performances pour la F-mesure totale macro-moyennée, mais une diminution plus importante
de -8.0% & Peb = 1073 pour la F-mesure totale micro-moyennée. En observant les F-mesures
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(b) F-mesure pour des paires de descripteurs codées sur n = 8 bits

FIGURE 5.6 — Evolution de la F-mesure pour un GMM soustractif muni d’une matrice de
covariance diagonale et dont les paires de descripteurs sont codées sur n bits, en fonction
de l'apprentissage (sur données quantifiées ou non) et pour différentes PEB en réception (sans
erreur, 1073 et 107°). Les résultats sont présentés pour les totaux par micro-moyennage (Micro)
et macro-moyennage (Macro), ainsi que pour I'ensemble des classes : brakes squeaking (Brakes),
car (Car), children (Child.), large vehicle (Large), people speaking (Speak.) et people walking
(Walk.). La comparaison est réalisée avec les performances originales sans quantification.

161



Chapitre 5 — Détection d’événements sonores au sein d’un systéme embarqué multicapteurs

60
=
o 40+
=
&
g
e 20
O _l
S $ ¥ S £° g &
~ N & S N AR
Sans erreur, appr. spécifique I Sans erreur, appr. en précision infinie
Peb = 1073, appr. spécifique l1Peb = 1073, appr. en précision infinie
Peb = 1075, appr. spécifiquel1Peb = 1075, appr. en précision infinie
11 Originale
(a) F-mesure pour des paires de descripteurs codées sur n = 1 bit
60
S
© 40 -
=
&
g
o 20
O _|
3 S & 4 S % ¥ §
s ¢ F ¢ F &£ & g
<~ AN & S N A2

Sans erreur, appr. spécifique I Sans erreur, appr. en précision infinie

Peb = 1073, appr. spécifique lIPeb = 1073, appr. en précision infinie

Peb = 1075, appr. spécifiquel1Peb = 1075, appr. en précision infinie
I1 Originale

(b) F-mesure pour des paires de descripteurs codées sur n = 8 bits

FIGURE 5.7 — Evolution de la F-mesure pour un CRNN et dont les paires de descripteurs
sont codées sur n bits, en fonction de 'apprentissage (sur données quantifiées ou non) et pour
différentes PEB en réception (sans erreur, 1072 et 107°). Les résultats sont présentés pour les
totaux par micro-moyennage (Micro) et macro-moyennage (Macro), ainsi que pour I’ensemble
des classes : brakes squeaking (Brakes), car (Car), children (Child.), large vehicle (Large), people
speaking (Speak.) et people walking (Walk.). La comparaison est réalisée avec les performances

originales sans quantification.
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pour n = 8 bits sur la figure 5.7b, on retrouve, comme pour le GMM soustractif, le fait que
les performances a l’issue d’une classification sur données quantifiées sans erreur de décodage
s’approchent de celles sur les données en précision infinie. Néanmoins, au contraire du GMM,
I’apprentissage sur données quantifiées ne semble pas réellement atténuer I'influence des erreurs
de transmission par rapport a celui réalisé en précision infinie. Cela peut s’expliquer par la
sensibilité généralement plus grande du CRNN aux différences entre les données d’apprentis-
sage et de test. En outre, le vecteur des descripteurs transmis est celui utilisé directement en
entrée du classifieur, au contraire du GMM soustractif dont nous déduisons les dérivées sur
plusieurs trames successives, donc chaque erreur de transmission a peut-étre davantage d’im-
portance que pour le GMM. Néanmoins, on peut remarquer que l'impact sur la classification
reste relativement faible : -3.1% et -3.4% a Peb = 1072 sur la F-mesure micro-moyennée pour
un apprentissage effectué sur des données quantifiées ou non, et -3.3% et -3.8% sur la F-mesure
macro-moyennée pour conditions d’apprentissage identiques.

Finalement, pour le GMM soustractif, il apparait que la transmission des vecteurs de des-
cripteur sur le canal et 'ajout d’erreurs qui en découle ne soit pas un obstacle a la détection
d’événements sonores si on adapte la maniere de réaliser I'apprentissage. En revanche, la F-
mesure du CRNN est dégradée par ces erreurs.

5.6.3 Augmentation de données pour la transmission de descrip-
teurs

La différence entre les données d’apprentissage et celles de test constitue une source de dé-
gradation des performances de la classification d’événements sonores. Pour contrer ce probleme,
il est conseillé d’entrainer le classifieur utilisé directement sur les données bruitées [132].

C’est ce que nous proposons de réaliser pour tenter de prévenir la chute de la F-mesure
observée pour le CRNN dans la section précédente. Nous introduisons alors une nouvelle tech-
nique d’augmentation de données audio — que 'on nommera BinError pour plus de facilité —
basée sur ’ajout d’erreurs sur les données binaires obtenues a partir des descripteurs quantifiés.
La méthode réalisée suit les étapes de I'encadré 5.14.

Dans notre expérience, nous proposons d’effectuer cette boucle deux fois pour chaque Peb €
{1072,1073,107%,107°}, ce qui nous ameéne a multiplier le nombre de données total par neuf. On
entraine le CRNN sur ces données augmentées, puis on observe ses performances sur les données
de test transmises successivement sur un canal paramétré par Peb = 1073 puis Peb = 107°.
A noter que le protocole reste le méme que dans la section précédente, & Savoir nes = 5
entralnements différents pour une validation a ng)q = 4 plis. Pour chacun des 5 modeles obtenus,
on effectue chacun cinq tests (conduisant a un total de 25 tests pour chaque paramétrage), dont
on moyenne finalement les performances.

On fixe le seuil de détection a 0.5, puis on reléve la F-mesure obtenue pour une quantifica-
tion des paires de descripteurs sur 1 bit sur la figure 5.8a et sur 8 bits sur la figure 5.8b. On y
présente toujours 'histogramme de la F-mesure pour les totaux par micro-moyennage (Micro)
et macro-moyennage (Macro), ainsi que pour l’ensemble des classes : brakes squeaking (Brakes),
car (Car), children (Child.), large vehicle (Large), people speaking (Speak.) et people walking
(Walk.). La comparaison des performances originales sans quantification (premiere barre, en
noir) et de celles sur données quantifiées avec un entrainement réalisé sur ces mémes données
pour une PEB de 0, 1073 et 107> (respectivement les deuxiéme, troisiéme et quatriéme barres

163



Chapitre 5 — Détection d’événements sonores au sein d’un systéme embarqué multicapteurs

Etapes de BinError

1. On quantifie les descripteurs d’une base de données audio.

2. Ces descripteurs sont transformés en une suite de données
binaires selon la méthode expliquée a la section 5.6.1.

3. On génere un vecteur X de données binaires aléatoires suivant
une loi uniforme de probabilité P(X = 1) = Peb (Peb € [0, 1]
une valeur constante) et de méme longueur que nos données
utiles. Chaque présence de la valeur unité représente une er-
reur & venir sur les données binaires a 'indice donné.

4. On additionne modulo 2 les deux vecteurs binaires. On obtient
alors un unique vecteur des données utiles dont certains bits
sont erronés en raison du vecteur X.

5. On décode le vecteur ainsi obtenu pour retrouver celui des
descripteurs sous forme numérique (et quantifiée).

6. On traite les descripteurs selon la technique en usage (ici sé-
quencage en lots) puis on concatene ces nouveaux descripteurs
aux originaux.

Cette boucle peut étre réalisée plusieurs fois et pour plusieurs PEB
de valeur Peb afin d’obtenir des données différentes.

TABLE 5.14 — Description de la méthode d’AD proposée

en orange, vert clair et bleu clair), qui proviennent des expériences de la section 5.6.2, est
réalisée avec celles obtenues a la suite d'une augmentation de données BinError pour PEB
de 1073 puis 107 (respectivement les cinquiéme et sixiéme barres en jaune et rouge). Pour 1
bit comme 8 bits, on remarque sur les figures 5.8a et 5.8b que les F-mesures totales micro et
macro-moyennée pour Peb € {1073,107°} ont rejoint celle de la transmission sans erreur quand
BinError est employée lors de 'apprentissage. Cette amélioration estplus particulierement due
a 'augmentation drastique de la F-mesure pour la classe car, qui avait fortement décru avec
les erreurs de transmission. Sur la figure 5.8a, il s’agit en effet de la seule classe a avoir réelle-
ment subi des modifications. En revanche, pour 8 bits de quantification sur la figure 5.8b, on
remarque une évolution positive pour toutes les classes a 'exception de people speaking, dont
les performances décroissent encore. On note d’ailleurs que, pour quelques classes, cette aug-
mentation de données apparait comme avantageuse méme par rapport aux tests originaux. En
effet, la classe brakes squeaking est enfin reconnue (méme faiblement, & hauteur d’une F-mesure
de 0.56% pour les deux PEB), la classe car gagne par exemple +1.3% et large vehicle +2.7%
quand Peb = 1073 par rapport a leur F-mesure originales respectives.

Finalement, la méthode d’augmentation de données présentée semble étre efficace dans la
prévention de la dégradation des performances suite a la transmission des descripteurs sur un
canal de communication sans fil.
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FIGURE 5.8 — Evolution de la F-mesure pour un CRNN et dont les paires de descripteurs
sont codées sur n bits, pour différentes PEB en réception (sans erreur, 1073 et 107°) et un
apprentissage réalisé avec ou sans augmentation de données. Les résultats sont présentés pour les
totaux par micro-moyennage (Micro) et macro-moyennage (Macro), ainsi que pour I’ensemble
des classes : brakes squeaking (Brakes), car (Car), children (Child.), large vehicle (Large), people
speaking (Speak.) et people walking (Walk.). La comparaison est réalisée avec les performances
originales sans quantification et avec celles pour un apprentissage sur données quantifiées sans
erreur de décodage lors du test.
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5.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons souhaité présenter une vue d’ensemble des techniques permet-
tant d’adapter voire de valoriser I'implémentation d’un systeme de classification distribué au
sein d’un réseau de capteurs. Pour cela, nous avons commencé par introduire les spécificités et
les obstacles qu’'un tel dispositif peut apporter. Nous avons en particulier abordé le probleme
de la distribution des calculs entre les différents nceuds du systéme, ce probleme étant exposé
sous le prisme d’un cas applicatif dans lequel communiquent un nceud-source et un moniteur
central. Des explications sur la faisabilité de I'implémentation ont également été apportées.

L’intérét d'un réseau de noeuds multi-capteurs réside en la possibilité d’exploiter les signaux
issus des différents noeuds ou canaux pour potentiellement améliorer la classification. Une pré-
sentation des principaux descripteurs spatiaux et des possibilités d’emploi de plusieurs noeuds
a alors été réalisée. A cette occasion, nous avons réalisé plusieurs expériences sur 'usage des
TDOA, des descripteurs spatiaux qui s’intéressent a la position de la source dominante. Mal-
heureusement, conformément a d’autres études menées sur le sujet, aucune amélioration de la
détection d’événements sonores n’a été observée.

Nous nous sommes ensuite intéressés a la contrainte de la quantité de données d’appren-
tissage, qui représente un probléme majeur dans l'usage des RN, qui en nécessitent un grand
nombre. L'une des solutions consiste a réaliser une augmentation artificielle des données. Il
existe pour ce faire un grand nombre de techniques, dont nous avons décrit les principales com-
patibles avec I'usage de signaux polyphoniques. Nous avons également conduit des expériences
pour visualiser l'intérét de deux d’entre elles, 'augmentation du recouvrement et le mizup. La
premiere méthode s’est révélée étre néfaste pour les performances des deux classifieurs utilisés,
tandis que la premiere a montré des limitations dues a I'usage de signaux polyphoniques.

Finalement, nous avons évoqué la quantification des descripteurs, nécessaire a I'implémenta-
tion en virgule fixe sur FPGA du dispositif de calcul, ainsi qu’a leur transmission entre le noeud
de capteurs et le moniteur central. Nous inspirant de 1'usage en télécommunications et en re-
connaissance de la parole distribuée, nous avons étudié I'impact de la quantification fractionnée
et de sa prise en compte éventuelle sur la capacité de nos classifieurs a détecter correctement
chaque classe. Nous avons ensuite simulé 1’ajout inédit d’erreurs sur les données binaires émises
sur le canal physique lors d’une transmission entre deux nceuds. Nos analyses montrent que
I’entrainement des classifieurs sur des données quantifiées permet de limiter fortement I'impact
de ces erreurs sur la détection des événements acoustiques, et ce quelle que soit la longueur de
quantification de chaque paire de descripteurs. Les dégradations restantes semblent pouvoir étre
empéchées par 'augmentation de données d’apprentissage en se basant sur ’ajout d’erreurs ar-
tificielles. Ces résultats sont tres encourageants pour une éventuelle implémentation matérielle
d’un tel dispositif.

166



CHAPITRE 6

CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

6.1 Conclusion

Depuis quelques années, la recherche théorique en classification d’événements sonores a
atteint un tel niveau d’efficacité qu’il devient envisageable de mettre en pratique de tels dis-
positifs tout en conservant des performances satisfaisantes. Cela a conduit a la multiplication
des applications possibles, allant des domaines de la sécurité a la santé en passant par la re-
cherche ornithologique. En parallele, I'usage des objets connectés, et en particulier des réseaux
de capteurs sans fil, a été facilité par la baisse des cofits de I’électronique, notamment par les
microphones micro-electro-mechanical system (MEMS) capables de capter un signal audio de
bonne qualité pour un tres faible cott [7].

Il en résulte une forte volonté d’implémenter des dispositifs de détection d’événements so-
nores sur des réseaux de capteurs sans fil. Malheureusement, une telle transposition du code
de la théorie a la pratique nécessite des adaptations bien précises qui sont encore peu étudiées.
La distribution des calculs induite par 'existence de plusieurs nceuds en est I'une des problé-
matiques principales. En effet, la communication entre les nceuds de capteurs ainsi qu’avec un
éventuel moniteur central constitue ’étape la plus cotiteuse énergétiquement malgré la création
de protocoles de communication faible consommation tels que Sigfox, LoRa, Ingenu ou NB-IOT
(a titre d’exemple, on estime que les batteries des appareils communiquant a I’aide de I'un des
protocoles low power wireless access network (LPWAN) a une durée de vie moyenne au moins
supérieure de 10 ans a celle d’un appareil fonctionnant sur un réseau cellulaire classique [91]).
Une faible consommation permet alors de prolonger la vie des nceuds de capteurs et d’alléger
la maintenance du systéme, le rendant a la fois plus sfir et moins contraignant.

Dans nos travaux, on se place dans le contexte d’un réseau de capteurs sans fil utilisant ces
technologies dans le cadre de communications a courte portée. Cette these a été successivement
conduite sur deux axes de recherche. Le premier concerne la consommation d’une transmission
sans fil afin de comprendre comment la minimiser tout en maintenant un débit satisfaisant. Ce
faisant, nous nous sommes également intéressés a la mise en place d'un dispositif de détection
d’événements sonores distribuée sur systeme embarqué et a 'influence de la distribution des
calculs sur celui-ci.

Consommation d’une communication sans fil

L’estimation de la consommation réelle d’'une communication sans fil suppose un modele
au plus proche du fonctionnement du matériel. Malheureusement, nous avons remarqué que
la plupart des modeles utilisés en recherche approximent plusieurs parametres comme étant
des constantes, a l'instar du peak to average power ratio (PAPR) et de lefficacité du drain
qui permettent de calculer la puissance consommée par I'amplificateur de puissance, ou encore
les puissances du convertisseur numérique-analogique (CNA) et du convertisseur analogique-
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numérique (CAN). Une premiéere partie de notre travail a donc consisté a réunir en un unique
modele toutes les expressions de ces éléments dépendant du systeme, ce qui n’avait encore jamais
été réalisé. Le modele de consommation d’énergie par bit émis proposé prend ainsi en compte
un PAPR variant en fonction des facteurs de roll-off et de suréchantillonnage, une efficacité du
drain croissant avec la puissance de transmission, et des puissance des CNA et CAN fonction
notamment de la bande passante et du facteur de suréchantillonnage. Nos analyses montrent
que les consommations estimées par les modeles traditionnel et proposé sont différentes. En
particulier, le choix de I'un ou de I'autre des modeles joue sur 'efficacité spectrale qui minimise
I’énergie consommée.

Ce dernier point a justement été notre deuxieme sujet d’intérét. En effet, les contraintes de
temps-réel et de performance minimale imposent souvent de transmettre une certaine quantité
d’information binaire a un débit minimal (et donc a une efficacité spectrale minimale) et a
une probabilité d’erreur binaire (PEB) fixée. Or la PEB est une fonction du RSB en réception,
lui-méme parametre de la consommation d’énergie par bit émis sur le canal. L’estimation de
cette énergie nécessite donc le calcul de la réciproque de la PEB, réciproque qui se révele
bien souvent complexe et difficile & manipuler pour 'approximation de lefficacité spectrale
minimisant la consommation. Une deuxiéme solution pour estimer la consommation consiste a
passer par la capacité du canal. En effet, celle-ci dépend également du rapport signal sur bruit
(RSB), et ce de maniere tout a fait évidente dans le cadre d’une source gaussienne émise sur
un canal AWGN. Lorsqu’on souhaite travailler a partir d'une autre source, il est possible de
déterminer une pénalité du RSB entre la source cible et la source gaussienne qui ne dépende que
de la PEB. Dans nos travaux, nous avons ainsi proposé une nouvelle expression de la capacité
pour un canal de Rayleigh, ainsi que des approximations inédites de la pénalité d’une source
modulée par M-QAM pour des canaux AWGN et de Rayleigh lors d’'une communication point-
a-point. Notre étude montre que 1’évolution de la consommation d’énergie par bit transmis en
exprimant celle-ci via la réciproque de la PEB ou via la réciproque de la capacité du canal est
pratiquement identique en fonction de l'efficacité spectrale, ce qui confirme les approximations
proposées. Finalement, il devient possible d’exprimer simplement 1’efficacité spectrale optimale
minimisant la consommation. Nous proposons ensuite une analyse de cette efficacité spectrale
optimale en fonction de différents parametres du systeme tels que la PEB, la bande passante
ou encore le facteur de roll-off.

Enfin, les réseaux de capteurs sans fil permettent d’envisager I'utilisation d’un nceud-relai
pour transmettre I'information au destinataire en plus du nceud-source. En effet, la puissance
de transmission requise a PEB fixé croit exponentiellement avec la distance entre les noeuds
source et destinataire. L’insertion d'un nceud-relai a une distance plus courte du destinataire
peut donc permettre de diminuer la puissance de transmission de la source, et peut-étre ainsi
la consommation d’énergie totale. Notre these propose une étude de la consommation totale
d’énergie par bit émis pour une transmission coopérative avec un protocole AF et pour un
neeud-relai pouvant étre placé a différentes positions dans un espace a une puis deux dimen-
sions. Nos analyses tendent a montrer que, en fonction de l'efficacité spectrale et du canal
choisis, il est possible de diminuer la consommation a ’aide d’un nceud-relai par rapport a
une transmission point-a-point. En outre, la position du relai joue une grande importance dans
cette consommation : il semble en effet que les énergies les plus basses soient atteintes lorsque
le relai est proche du destinataire.
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Détection d’événements sonores

Notre second axe de recherche répond a notre envie de comprendre les enjeux d’une im-
plémentation d'un systéme de détection d’événements sonores sur un réseau de capteurs sans
fil. Le premier élément que nous avons abordé dans nos travaux est I'idée d’une spatialisation
de la détection d’événements sonores, ce qui pourrait éventuellement apporter de I'information
supplémentaire. Nous avons regroupé les techniques utilisées dans I'état de ’art en deux blocs
distincts de méthodes : les descripteurs spatiaux d’une part, les architectures multi-canaux
d’autre part. Les descripteurs spatiaux sont généralement calculés a partir de canaux issus
d’un méme noeud multi-capteurs, et ont pour objectif de mettre en évidence le lien entre classe
et position ou déplacement de I’événement. Malheureusement, les quelques études sur le sujet
indiquent une grande difficulté a établir véritablement une corrélation qui permette une aug-
mentation des performances. Les techniques modifiant ’architecture du systeme de détection
d’événements sonores pour y inclure plusieurs canaux (issus du méme noeud ou non) semblent
plus prometteuses en cela qu’elles apportent une redondance plutét que de nouvelles infor-
mations. La multiplication des points de vue — en mettant en valeur des différences entre les
canaux ou en employant plusieurs classifieurs — permet de choisir les informations les plus perti-
nentes et de pallier le défaut (éventuellement temporaire) de détection d’une partie du systeme
— a l'instar d’un systéme d’écoute humaine, qui fonctionnerait mieux en employant plusieurs
personnes.

L’écoute humaine est justement tres liée a la classification acoustique, car elle est a 1’ori-
gine des étiquettes utilisées en classification supervisée. Or nous avons vu que cet étiquetage
des données est a la fois long, fastidieux et cofliteux, ce qui empéche bien souvent d’obtenir
une base de données suffisamment conséquente pour entrainer efficacement certains classifieurs
(en particuliers les réseaux de neurones) lors d’applications pratiques. Le recours a des mé-
thodes d’augmentation de données, qui créent artificiellement de nouvelles données légerement
différentes a partir de celles d’origine, est ainsi devenu systématique. Au fil des années, ces tech-
niques ont largement fait leurs preuves pour accroitre significativement les performances de la
détection. Parmi les méthodes qui ont gagné en influence, on retrouve notamment celles issues
du traitement de 'image grace a 'utilisation fréquente des couches convolutionnelles dans les
réseaux de neurones.

Les réseaux de capteurs a faible consommation impliquent généralement de coder ’ensemble
des variables en virgule fixe plutot qu’en virgule flottante. Ceci est également rendu obliga-
toire par la transmission des informations entre les nocuds de capteur et un moniteur central.
Quelques études se sont intéressées a la quantification des hyper-parametres des réseaux de
neurones ou a I'impact de la transmission d’un signal brut sur la classification. Néanmoins, a
notre connaissance, aucune étude antérieure n’a été menée sur les questions de ’encodage et
de la transmission des descripteurs ce qui permet de limiter les calculs sur le nceud-source tout
en permettant de préserver la vie privée en cas de fuite des données (par rapport a un signal
brut). En nous inspirant des techniques employées en télécommunication pour la transmission
de la parole, nous avons proposé une quantification fractionnée des vecteurs de descripteurs
par paires a l'aide de I’algorithme Linde-Buzo-Gray (LBG). Afin de vérifier I'intérét de la prise
en compte de la quantification pour I'apprentissage, nous avons réalisé des comparaisons des
performances pour des données de test quantifiées et des données d’apprentissage quantifiées ou
non. Nos expériences ont été réalisées pour deux classifieurs : un GMM soustractif entrainé sur
des MFCC et leurs dérivées premieres et secondes, issu de I’état de I’art de I’époque pré-réseaux
de neurones, et un CRNN considéré comme parmi les plus performants pour la détection d’évé-
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nements sonores au début de ces travaux, et entrainé sur un mel-spectrogramme. En étudiant
I'influence de différentes longueurs de quantification pour chaque paire, nous avons observé
qu’'un apprentissage spécifique sur données quantifiées est bénéfique pour les courtes longueurs
de quantification (1 ou 2 bits), mais qu’il n’est pas nécessaire lorsque celle-ci atteint un niveau
suffisant (a partir de 8 bits). Cependant, lorsqu’on simule une transmission bruitée des des-
cripteurs sur un canal de communication sans fil, ce qui conduit a ’adjonction d’erreurs lors
du décodage des descripteurs, les résultats sont tout autre. En effet, pour le GMM soustrac-
tif, nous avons démontré que 'apprentissage spécifique permet de prévenir la décroissance des
performances qu’un apprentissage sur les données d’origine n’offre pas. En revanche, pour le
CRNN, la F-mesure relevée décroit quelle que soit la nature de 'apprentissage lorsque certains
descripteurs sont erronés. Pour contrer cette diminution des performances, nous avons pro-
posé une méthode d’augmentation de données qui simule la transmission des descripteurs sur
un canal de communication pour plusieurs PEB en réception. L’apprentissage sur ces données
artificiellement erronées a permis de retrouver une F-mesure au niveau d’origine sans erreur.

6.2 Perspectives

Ces travaux ont tenté d’interroger la problématique de I'implémentation d’un systeme de
détection d’événements sonores sur un réseau de capteurs a faible consommation. Nous pensons
avoir répondu a plusieurs questions pour avancer dans ce sens, mais bien d’autres persistent
encore. Dans cette section, nous proposons de présenter plusieurs points qui nous semblent
d’intérét dans des travaux futurs.

Consommation d’une communication sans fil

Nous commencons par introduire les sujets qui concernent la communication sans fil. L’élar-
gissement le plus évident de notre contexte consiste a prendre en compte davantage d’éléments
de la chaine de communication tels que le codage de canal. On pourrait alors tenter de savoir
s’ils jouent un réle dans la consommation d’énergie d’une transmission, et notamment par des
modifications au niveau du RSB en réception. L’aspect retransmission des données en cas d’er-
reur de décodage a également été abordé trés succinctement, et pourrait donc étre davantage
intégré dans nos recherches pour la diminution de ’énergie consommée.

Néanmoins, 'axe le plus pertinent semble étre celui de la transmission coopérative, que
nous n’avons pu traiter en détail. Par exemple, nous avons étudié uniquement le protocole
AF et la combinaison MRC pour le calcul de la consommation. L’étude et la comparaison de
différents protocoles et combinaisons en réception nous permettrait de comprendre comment la
consommation peut étre diminuée selon le contexte. En outre, 'efficacité spectrale minimisant
I’énergie par bit émis n’a pas été exprimée analytiquement. Une analyse menée briévement nous
a indiqué que le lien entre consommation d’énergie et capacité est beaucoup plus complexe
pour une communication coopérative que point-a-point, il pourrait donc s’agir d’une piste
intéressante.

Afin de mener cette étude, il nous semble pertinent de s’interroger d’abord sur les couples de
RSB source-destinataire et relai-destinataire (7ysq,7-q). En effet, dans nos travaux, nous avons
majoritairement considéré que le couple (7s4,7-4) choisi pour le calcul de la consommation
était celui la minimisant a posteriori. Cependant, cela induit de calculer ’énergie totale pour
tous les couples acceptables a PEB fixée, ce qui représente une forte complexité calculatoire et
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peu de praticité. Or nous avons justement remarqué que, a efficacité spectrale et PEB fixés, le
couple (Vsa,Vra) choisi est toujours le méme, et ce quelle que soit la distance source-destinataire.
On peut donc supposer qu’il existe une maniére de déterminer analytiquement ce couple en
fonction des parametres du systéme. Néanmoins, il semble également judicieux de s’interroger
sur 'intérét réel de ce couple pour la longévité des noeuds de capteurs. En effet, la minimisation
de la consommation d’énergie totale par bit émis ne garantit pas que cette consommation soit
équitablement partagée. Ainsi, si la consommation d’un des nceuds est bien supérieure a 'autre,
sa longévité sera également moindre, conduisant a une mise en panne plus rapide du systeme
global par rapport au cas d’'une consommation uniforme suivant les noeuds.

Enfin, il pourrait étre intéressant de prendre en compte le cas ot un nceud-relai est lui-
méme source d’informations et apporte une information complémentaire aux autres noeuds.
Ainsi, pour une méme période de transmission des données, une nouvelle transmission entre
le noeud-relai et le noeud-destinataire serait nécessaire (en plus des deux transmissions déja
présentes dans le protocole AF) de maniére a transmettre cette information complémentaire.
Dans un tel schéma, I'utilisation de cette information additionnelle par le noeud destinataire
est également un axe potentiel de recherche.

Détection d’événements sonores

Nous abordons a présent la question des perspectives dans le domaine de la détection d’évé-
nements sonores. La encore, un des éléments que nous n’avons pas traité, alors qu’il s’agit d’une
thématique en pleine expansion, est la problématique de la reproductibilité du code et des ré-
sultats. En effet, nous pourrions nous pencher sur la normalisation de nos codes par rapport
aux usages contemporains du domaine, et les publier.

Une deuxiéme zone d’intérét, peu abordée dans nos travaux, est la complexité calculatoire
des tests de détection et du calcul des descripteurs. Sur les réseaux de capteurs a tres faible
consommation, le compromis entre performance de la détection d’événements sonores et com-
plexité calculatoire du systéme est tres important et mériterait d’étre étudié attentivement,
d’autant plus que plusieurs travaux se sont déja emparés de la question de la réduction de ces
complexités.

L’introduction du multi-capteurs, comme nous l’avons vu, est encore limitée mais prend
de 'ampleur d’année en année. Forts de notre compréhension de la consommation d’énergie
des communications sans fil, nous pourrions tenter d’analyser les compromis a faire lors de
I'utilisation et de la combinaison de signaux issus de différents noeuds pour I'amélioration de
la détection d’événements sonores, par exemple en choisissant de n’utiliser certains nceuds que
dans des situations précises et de faire évoluer ce contexte au cours du temps.

Enfin, la recherche sur la quantification des différents éléments du dispositif de détection
d’événements sonores n’étant qu’a leurs balbutiements, cela semble étre une occasion idéale
d’imaginer une multitude de nouvelles expériences. En premier lieu, nos analyses n’ont été réa-
lisées que sur deux classifieurs qui ne font usage que de deux types de descripteurs associés,
ce qui ne correspond plus tout a fait au contexte des dispositifs actuels les plus avancés. Cela
pourrait donc étre intéressant de vérifier nos conclusions sur d’autres classifieurs, d’autres base
de données, et d’y inclure des techniques actuellement utilisées d’augmentation de données.
D’un point de vue plus spécifique, nous avons choisi de quantifier toutes les paires des des-
cripteurs sur la méme longueur de quantification. En pratique, nous savons par exemple que
tous les coefficients MFCC n’ont pas la méme importance. Les normes en télécommunication
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et reconnaissance de la parole distribuée proposent d’ailleurs d’encoder toutes les paires sur
6 bits, exceptée la premiere (constituée de la log-énergie et du premier coefficient mel) sur
8 bits. Il pourrait ainsi étre pertinent de savoir s’il est possible de répartir différemment les
données binaires entre les paires de descripteurs, et éventuellement d’économiser sur les don-
nées transmises. En outre, nos études considérent uniquement une quantification en virgule fixe
des descripteurs alors que pour une implémentation matérielle, toutes les variables sont sto-
ckées et les calculs réalisés en virgule fixe. Ceci pourrait finalement nous conduire a mener des
simulations suffisamment avancées pour comprendre le comportement d’une implémentation
matérielle, puis de la réaliser pour en faire I’expérience pratique.

6.3 Publications

Les travaux menés dans cette these ont mené aux publications suivantes :

— M. Lacroix, R. Rocher et P. Scalart, "Realistic power amplifier model for energy optimi-
zation in wireless networks', Inter. Symp. on Wireless Comm. Systems (ISWCS), 2021.

— M. Lacroix, R. Rocher et P. Scalart, "Advanced energy model and spectral efficiency
optimization in short-range wireless sensor networks", Inter. Conf. on Green Computing
and Comm. (GreenCom,), 2021.

— M. Lacroix, R. Rocher et P. Scalart, "Realistic spectral efficiency analysis for energy-
efficient wireless communications', a soumettre.

— M. Lacroix, R. Rocher et P. Scalart, "Spectral and energy efficiencies tradeoff analysis
from an advanced energy model in wireless communication”, a soumettre.
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ANNEXE A

LISTE DES DESCRIPTEURS DITS
"ARTISANAUX"

Descripteurs temporels

Les descripteurs temporels sont généralement calculés directement sur le signal temporel.
Parmi eux, on trouve les enveloppes pour détecter les silences, le taux de passage par zéro,
'auto-corrélation, les moments temporels [150]...

Descripteurs spectraux

Certains descripteurs sont calculés a partir de la représentation fréquentielle du signal.
De maniere similaire aux descripteurs temporels, on peut obtenir I'énergie, 1’enveloppe, les
moments, la pente, etc, mais aussi la fréquence fondamentale ou période [150].

De transformations plus importantes peuvent étre apportées pour obtenir ce que l'on ap-
pelle des coefficients spectraux, comme les MFCC, les gammatone-frequency cepstral coefficients
(GFCC) ou les constant-Q) cepstral coefficients (CQCC), respectivement calculés a partir des
spectrogrammes mel, gammatone ou Q-constant [196].

Descripteurs perceptuels
Les descripteurs perceptuels, eux, tentent d’imiter le traitement de I'oreille humaine. Parmi
eux, on cite I'intensité sonore et ses moments, ou la netteté [150].

Descripteurs issus du traitement d’image

Finalement, quelques descripteurs proviennent du traitement d’image, comme I’histogramme
de gradient orienté, la distribution de puissance dans les sous-bandes ou les motifs binaires
locaux.
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ANNEXE B

DESCRIPTION DE L’ INITIALISATION
ALEATOIRE D’UN GMM

L’initialisation aléatoire consiste a attribuer des poids aléatoires a I’ensemble des n. gaus-
siennes et des N individus de la base d’apprentissage X = (z1,...zy), puis d’en déduire les
parametres du GMM. Pour cela, on procede en plusieurs étapes.

1.

On génére une matrice P = (pi;) de taille n. x N avec k € [1,n.], j € [1,N] et
Pk ~ N(O, 1).

On normalise cette matrice par rapport a ’axe des gaussiennes, ce qui nous donne la
matrice W = (wy ;) avec
Dk,j
wa = Ne : (B.l)
22i<1 Dig

W correspond a la matrice des poids des gaussiennes pour chaque individu j, 7.e. 27 w; ; =
1.

On moyennant le poids des individus, on obtient le vecteur des poids de chaque gaussienne
k -

1 N
T = sz::lww. (B2)

Le vecteur moyenne de chaque gaussienne est ensuite calculé en attribuant simplement le
poids wy ; a chacun des individus x; correspondant. On obtient le vecteur

N
> jm1 Wk jTj

= :
2 j=1 Wk

Hr = (B.3)

Enfin, la matrice de covariance de chaque gaussienne est estimée de maniere similaire a
celle de 'algorithme EM, soit

Zj-vzl Wy (x; — ) (2 — pw) T
Y = N . (B.4)
2 j=1 Wk
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ANNEXE C

PREUVES DE CONVEXITE ET CALCUL DE b*

C.1 Démonstration de la convexité de I’énergie totale
pour un modele simplifié issue de ’équation 3.101

Pour rappel, 'expression de ’équation 4.26 pour un modele simplifié de I’énergie totale sur
un canal AWGN et pour une source modulée par M-QAM est donnée par :

21 C

S 4D (C.1)
—— =~

h1(b) h2(b)

Ey(b) = A

avec b € [2,400|. Puisque D est un terme constant et que A est strictement positif, si hy et hy
sont convexes, alors Ej, est convexe en tant que somme de fonctions convexes. C' étant lui aussi
strictement positif, he est convexe pour b € [2, +00[. Pour connaitre la convexité de hy, il suffit
de montrer que sa dérivée seconde est toujours strictement positive. le calcul de cette dérivée
seconde nous donne :

() (b) = In(2)225% — 21n£3)2 b+2(2 — 1) (©2)

Pour b € [2, +oo[, b3 est strictement positif. De plus, on vérifie par simulation que In(2)22°6% —
21n(2)2% + 2(2° — 1) est strictement positif pour b € [2, +oo[. Finalement, la dérivée seconde
de hy est strictement positive, donc hy est strictement convexe pour b € [2,4+00].

On a ainsi prouvé la stricte convexité de ’équation C.1.

C.2 Calcul de 0" pour un modele simplifié de I’énergie

L’efficacité spectrale optimale b* qui minimise I’énergie totale consommeée par la transmission
d’une source modulée par M-QAM sur un canal AWGN est I'unique solution de

OE,
— () =0 C.3
a0 (©3)
avec E,(b) issue de I’équation 3.119 pouvant étre simplifiée en
20 —1
By(b) = o - )+Z+d. (C.4)
On obtient ainsi la dérivée de ’énergie totale
OFE,, a(bIn(2)2° -2 +1) —¢
b (b) = 72 : (C.5)
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On considere des valeurs de lefficacité spectrale b € [2, +00], donc :

OB,
L) =0

& a(bn(2)2’ —2" +1)—c=0
& 20l@2) - 1) +1="°
a

c—a

& exp(bIn(2))((bIn(2) — 1) = —

< exp(bln(2) —1)((bIn(2) — 1) =

ae

o bIn@) —1=W (Ca_e“)

@b:mé)<1+w<c(;€“>)

avec e = exp(1) et W la fonction W de Lambert.

On retrouve finalement I'expression de l'efficacité spectrale optimale

b = 1n12) (1 W (Ca_ea» . (C.6)

La démonstration de I'expression de b* pour le canal de Rayleigh est réalisée de maniere
analogue.

C.3 Validation de la convexité de ’énergie totale pour
un modele avancé sur un canal AWGN issue de
I’équation 4.26

On commence par rappeler ’expression de 1’équation 4.26 pour un modele avancé de ’énergie
totale sur un canal AWGN et pour une source modulée par M-QAM :

02 1 (2 -1 C

E b) = —+D :
bawen (D) 3 11 2 to (C.7)
2 _ 1)~6
—_———
f1(b) 7 o~
2(b) f3(b)

avec b € [2,4o00[. Puisque D est un terme constant, E, awen est convexe si Afyfa + f3 est
convexe. En outre, comme C' est strictement positif, alors f3 est convexe pour b € [2,+00[. A
étant lui aussi aussi strictement positif, Ej sy est finalement convexe en tant que somme de
fonctions convexes si et seulement si f; fo est convexe pour b € [2, +00].

Que deux fonctions soient convexes n’implique pas que leur produit soit convexe. En consé-
quence, il est nécessaire de prouver que la dérivée seconde de f;fy est strictement positive sur
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[2, +00]. Le calcul de cette dérivée nous donne :

(f1/2)"(b) =

Il est difficile de prouver que ’équation C.9 est strictement positive. Nous proposons donc
de valider cette hypothese expérimentalement, c’est-a-dire en tracant la dérivée seconde de fi fo
en fonction de b pour différentes valeurs du parametre 3. Les courbes résultantes sont tracées
sur la figure C.1. On observe alors que les dérivées croissent quand b augmente, et ce pour
toutes les valeurs du parametre 3. Les courbes, tracées en échelle logarithmique sur I'axe des
ordonnées, indiquent que la dérivée seconde est toujours positive quand 3 < 0.6. En revanche,
f1fo apparait comme non définie positive pour des valeurs 5 > 0.6. Ces observations nous

2(22 — 1) 2°log(2)?

2.221og(2) (22 — 1)

282 Jog(2)2(2%/% — 1)

320 —1)F " 2p(2° — 1)8 b2(20 — 1)5

2.2°8log(2)(2"* = 1) 2°Blog(2)*(2"* —1)>  2.2"/2"Blog(2)*(2"* — 1)

2b(20 — 1)%

62(2b — 1)(6 + 1)
223 log(2)2(2"/2 — 1)*(8 + 1)
+ b(zb _ 1),8+2

b(gb _ 1)ﬁ+1

b<2b _ 1)B+1

permettent valider la convexité de I’équation 4.26 uniquement pour 5 < 0.6.
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ANNEXE D

DETAILS SUR LE FACTEUR DE ROLL-OFF ET
L’EFFICACITE DU DRAIN

D.1 Origine du facteur de roll-off

Le facteur de roll-off p mesure ’exces de bande passante d’un filtre, c’est-a-dire la largeur de

bande occupée au-dela de la demi-bande passante de Nyquist By, = ﬁ avec T la période d'un

symbole. La demi-bande passante réellement occupée par le filtre se note alors By, = g%sl.

Un exemple de 'occupation de la bande pour un filtre passe-bas est donné sur la figure D.1.

H(f)
— p=0
— p=0.5
. — p=1
l 1 1 l f
1 1 1 1

F1GURE D.1 — Exemple du role du facteur de roll-of p pour un filtre SRRC. Le dépassement
de la bande passante est indiqué pour p = 0.5.

Quand p tend vers 0, le dépassement est quasiment nul et le filtre peut étre considéré
comme rectangulaire. En outre, de faibles valeurs de p conduisent généralement a une efficacité
spectrale plus haute. Quand p tend vers 1, 'occupation de la bande est maximale [68].

Le facteur de roll-off a ainsi un lien particulier avec les filtres de mise en forme du signal. Il
revet par exemple d'une grande importance pour le filtre SRRC qui limite I'interférence entre
symboles.

D.2 Calcul et propriétés de I’efficacité du drain

Un amplificateur de puissance est caractérisé par différentes puissances comme indiquées
sur la figure D.2, qui représente un transistor amplificateur (G en est la grille, D le drain et S
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la source). Les puissances entrantes sont : P, la puissance du signal RF en entrée (aussi appelé
puissance de transmission P, dans nos travaux) et Ppc la puissance délivrée par 'alimentation
continue. Les puissances sortantes sont : P, la puissance du signal RF en sortie et Py, la
puissance dissipée par 'amplificateur. Ces puissances satisfont au principe de conservation de
I'énergie [14], & savoir

Pin+PDC = Pdiss+Pout~ (Dl)

Généralement exprimée en pourcentage par rapport a l'efficacité maximale théorique 7,4z,
Iefficacité énergétique du drain désigne alors le rapport entre les puissances de sortie et d’ali-
mentation [14, 106], c’est-a-dire
— Pout

Ppc

Une importante valeur de 7 correspond a une grande efficacité du drain. En effet, en trans-
formant 1’équation D.1 de conservation de 1’énergie pour inclure 7, on obtient :

Pi o Pdiss

1=
Ppc Ppc

A puissance d’entrée P, constante, une valeur de 7 importante signifie que la puissance
dissipée est faible, d’ou la notion d’efficacité.

U (D.2)

+ 1. (D.3)

P

DC

> P,

diss

FIGURE D.2 — Schéma d’un transistor et des différents puissances impliquées
Il existe différentes classes d’amplificateurs, réparties en deux groupes : les amplificateurs

dits linéaires (classes A, AB, B et C), et ceux dits non-linéaires (classes D, E et F), divisés en
fonction de la tension d’alimentation choisie au point de fonctionnement.
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L’ouverture du drain, qui influe sur le courant du drain, est un deuxiéme parametre ca-
ractérisant les classes d’amplificateurs. L’angle d’ouverture du transistor, compris entre 0 et
7 radians, agit ainsi sur l'efficacité théorique idéale. Pour les amplificateurs linéaires, plus cet
angle est faible, plus 'efficacité théorique idéale est grande. A 0 radians (angle correspondant a
une classe d’amplificateur C), on estime alors qu’elle pourrait atteindre les 100% ; en revanche
a m radians (angle correspondant a une classe A), elle tombe a 50% seulement. Ceci conduit a
vouloir privilégier 'utilisation d’amplificateurs de classe C. Néanmoins, pour des faibles angles
d’ouverture, la linéarité de I'amplificateur est dégradée, ce qui peut étre a l'origine d’interfé-
rences sur le signal [14]. C’est notamment le cas pour des signaux modulés par M-QAM, qui
sont impactés par la non-linéarité de 'amplificateur. En pratique, on ne peut donc pas toujours
choisir 'amplificateur ayant la plus haute efficacité du drain idéale.
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RENNES 1

Détection d’événements sonores environnementaux dans les réseaux de capteurs sans

fil a faible consommation

Mot clés : détection d’événements sonores, réseaux de capteurs sans fil, faible consomma-

tion, efficacité spectrale, quantification

Résumé : Ces derniéres années, le gain
d’intérét pour la détection d’événements so-
nores et la réduction des colts de I'électro-
nique ont conduit a s’intéresser au déploie-
ment de dispositifs de détection distribués sur
des réseaux de capteurs sans fil. Cependant,
la transmission d’'informations binaires qu’elle
requiert induit a la fois une forte consomma-
tion d’énergie et une dégradation des données
émises. Lobjectif de cette thése est de tra-
vailler sur la minimisation de la consomma-
tion d’énergie d’'une communication sans fil,
et d’analyser I'impact de la transmission des
descripteurs sur les performances de la deé-
tection. Tout d’abord, nous étudions les dif-
férents modéles énergétiques d’une transmis-

sion afin d’approcher au mieux la consomma-
tion réelle. Nous proposons alors une analyse
de l'efficacité spectrale minimisant cette éner-
gie. Dans un second temps, nous étudions la
faisabilité d’'un dispositif de détection d’événe-
ments sonores distribué, avec ses avantages
et ses contraintes. Nous introduisons les mé-
thodes utilisées pour coder en virgule fixe les
descripteurs audio sur une longueur de quan-
tification limitée. Nous commencons par ana-
lyser I'influence de cette quantification sur les
performances d’'un GMM ou d’'un CRNN. Nous
étudions finalement I'impact des erreurs de
transmission sur cette méme détection, et pro-
posons une méthode d’augmentation de don-
nées pour le limiter.

Environmental sound event detection from low power wireless sensor network

Keywords: sound event detection, wireless sensor networks, low power, spectral efficiency,

quantization

Abstract: In recent years, increased interest
in sound event detection and reduced elec-
tronics cost have led to a focus in the de-
ployment of distributed detection devices on
wireless sensor networks. However, the trans-
mission of binary information that it requires
induces both high energy consumption and
degradation of the transmitted data. This the-
sis aims to work on minimizing the energy
consumption of wireless communication, and
to analyse the impact of features transmis-
sion on detection performance. First of all, we
study the different transmission energy mod-
els in order to better approximate the real con-

sumption. We then propose an analysis of the
spectral efficiency that minimizes this energy.
In a second step, we study the feasibility of
a distributed sound event detection system,
with its advantages and constraints. We intro-
duce the methods used to fixed-point encode
the audio features over a limited quantization
length. We start by analyzing the influence
of this quantization on the performance of a
GMM or CRNN. We finally study the impact
of transmission errors on this same detection,
and propose a data augmentation method to
limit it.
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