INTRODUCTION (1) 1

e Nous avons vu que la densite spectrale de puissance
permet de caractériser le contenu fréquentiel d’un
signal.

e Mais rappelons gu’une hypothese importante de
depart est que le signal est stationnaire, c’est-a-dire
gue sa structure doit étre invariante dans le temps.

e Sinon, lorsqu’on estime la fonction d’autocorreélation
en estimant la valeur moyenne du produit x(n)x(n+Kk),
on somme des valeurs qui varient selon n.
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INTRODUCTION (2) 2

e On peut toujours estimer la DSP, mais le resultat
va étre une moyenne des caracteristiques
frequentielles des différentes parties du signal.

e On ne sait pas dans la DSP estimée ce qui
correspond a quol.

e Autrement dit, on n’a pas I’information
temporelle, par exemple si un pic en frequence
correspond a une oscillation a tel ou tel instant.
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INTRODUCTION (3) 3

e Exemple: une oscillation pas toujours presente

DSP

Wmf\wwmw'\m

e |a DSP donne seulement I’iInformation d’oscillation
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INTRODUCTION (4) 4

e Exemple: changement de fréquence

DSP

e |.a DSP ne montre pas ce changement
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INTRODUCTION (5)

e Exemple: changement d’amplitude

DSP

e |.a DSP ne montre pas ce changement
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PRINCIPE (1) 6

e Bien slr, on peut repérer a I’ceil les zones ou le
signal est stationnaire, et faire un estimation de la
DSP séparément sur chaque zone.

e Mais ceci necessite qu’on soit effectivement
capable de reperer ces zones, et on n’a pas
d’information sur les transitions, qui peuvent étre
Interessantes.

e En fait, pourguol ne pas estimer la DSP locale
systématiguement au cours du temps?
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PRINCIPE (2) 7

e |soler une portion de signal autour de I’indice n
(typiguement entre n-m et n+m) revient a
multiplier le signal par une fonction fenétre de
largeur 2m+1 centréee en n:

signal

fenétre

produit
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LA TRANSFORMEE DE FOURIER A COURT TERME (1) s

e Et voila! Pour chaque valeur de n on calcule la
transformée de Fourier du signal fenétre, on
prend la valeur de I’amplitude au carre et on
divise par le nombre d’échantillons, soit 2m+1.

e Cecl revient donc a utiliser I’estimateur simple,
qui n’est pas tres bon. On ne peut pas utiliser
I’estimateur moyenné car il y a en principe peu
d’echantillons. Par contre, on peut adoucir le
résultat en changeant la fonction fenétre.
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LA TRANSFORMEE DE FOURIER A COURT TERME (2) ¢

e On utilise de nouveau une fenétre en bosse (icl
fenétre de Hamming). On donne donc plus
d’importance aux échantillons d’indices proches de n.

signal

fenétre

produit
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LA TRANSFORMEE DE FOURIER A COURT TERME (3) 10

e On peut montrer qu’utiliser ce type de fenétre sur
les échantillons est semblable a I’ utiliser sur la
fonction d’autocorrelation estimeée (estimateur
adoucit).

e On doit bien sur corriger le changement de
puissance du signal induit par le produit, puisque
les échantillons résultants ont une amplitude plus
petite car les valeurs de la fonction fenétre sont
inférieures a 1.
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LA TRANSFORMEE DE FOURIER A COURT TERME (4) 11

e Ony est! On a maintenant pour chague indice temporel une
estimée de densité spectrale (pour un nombre fini de valeurs
de frequence).

frequence

temps
e C’est ce qu’on appelle souvent un plan temps-fréquence. Pour

le représenter on va coder les valeurs avec des couleurs,
typiguement foncé pour petit et vif pour grand.
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EXEMPLE

e Signal de la page 3

Signal in time

Real part
AN onrN »~
T = 1

ISTFT|?, Lh=125, Nf=500, lin. scale, imagesc, Thld=1%
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EXEMPLE

e Signal de la page 4

Signal in time

Real part
o

|STFT|2, Lh=125, Nf=500, lin. scale, imagesc, Thld=5%
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EXEMPLE

e Signal de la page 5

Signal in time

Real part
o

|STFT|2, Lh=125, Nf=500, lin. scale, imagesc, Thld=5%

0.1

0.08

0.06

0.04

Frequency [Hz]

0.02

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Time [s]

o e Slgnal Processing Laboratory
Swiss Federal Institute of Technology, Lausanne

14

Gl

ECOLE POLYTECHNIQUE
FEDERALE DE LAUSANNE



EXEMPLE

15

e Signal compose d’une sinusoide pure et d’une
sinusoide modulée linéairement en fréquence.

|STFTF,Lh=Ed,Nh255,Hn.scam,hﬂagesc,de=5%

Fregquency [Hz]
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LIMITATION (1) 16

e e principal désavantage de la STFT est le mauvais
compromis realisé parfois entre résolutions
temporelle et fréquentielle.

e En effet, pour étre plus précis en temps, on peut
prendre une fenétre temporelle plus courte. Mais
alors, on a moins d’échantillons pour faire

I’estimation spectrale, et on est moins precis en
frequence.
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LIMITATION (2) 17

e |llustration: 2 fonctions de Gabor de méme
frequence et proches dans le temps
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LIMITATION (3)
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ISTFTI, Lh=8, Nf=64, lin. scale, imagesc, Thld=5%
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UN PETIT TRUC (1) 19

e e signal peut contenir un changement lent de valeur
moyenne. Ceci correspond a une freguence tres basse
mals un puissance importante.

e Reésultat: du fait de la représentation en code de
couleurs, on ne voit que cette composante dans le plan
temps-fréquence.

e Solution simple: faire un filtrage passe-haut ne
coupant que les tres basses frequences (filtrage aller-
retour bien str pour ne pas déphaser).
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UN PETIT TRUC (2) 20

|STFT|2, Lh=125, Nf=500, lin. scale, imagesc, Thld=5%
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