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Résumé – Contrairement au domaine des radio-communications, il n’existe pas de modèles standardisés pour simuler le canal de communi-

cation acoustique sous-marin (ASM). Cet article présente une méthodologie de simulation qui combine une modélisation paramétrique avec un

rejeu stochastique de réponses impulsionnelles mesurées en mer. A partir d’une minimisation de l’entropie relative entre la réponse impulsion-

nelle du canal variant dans le temps mesuré et celui simulé, le principe consiste à distordre délibérément les statistiques du canal d’origine afin de

répondre à certaines contraintes spécifiées par l’utilisateur. Une telle approche est bénéfique pour tester la robustesse des liens de communication

acoustiques.

Abstract – Unlike radio-frequency communications, there are no standardized models for underwater acoustic channel simulation. This paper

presents a simulation methodology that combines parametric modeling with stochastic replay of at-sea measured channel impulse responses.

Based on a relative entropy minimization between the measured time-varying channel impulse response and the simulated one, the idea is to

deliberately distort the original channel statistics in order to meet some user-specified constraints. Such an approach is beneficial for extensive

testing of communication links.

1 Introduction

Parmi les diverses stratégies de simulation proposées dans

la littérature, le rejeu stochastique de réponses impulsion-

nelles variant dans le temps (RIVT), mesurées in situ, émerge

comme une méthode de simulation de canaux de communi-

cation acoustiques sous-marins (ASM) puissante et réaliste.

Comme décrit dans [1,2], le principe consiste à sonder un canal

ASM en mer pour générer ensuite en laboratoire de nouvelles

RIVT aléatoires avec des propriétés statistiques similaires à

celles du canal mesuré. À partir d’une seule mesure, il est ainsi

possible de comparer des schémas de transmission compétitifs

face aux mêmes environnements réalistes [3–5].

Lors de la conception de modèles de canaux, il y a toujours

un choix à faire entre le réalisme, la facilité de paramétrage

(connaissance des paramètres) et la flexibilité (diversité des en-

vironnements simulés). Le rejeu stochastique répond aux deux

premiers critères, mais non au troisième. En effet, le principal

inconvénient du rejeu stochastique réside dans son manque de

diversité. Par opposition à la modélisation de canal ASM pa-

ramétrique comme [6], la réponse impulsionnelle d’entrée qui

pilote le simulateur basé sur le rejeu correspond à une confi-

guration de transmission spécifique dans un environnement lui

aussi spécifique.

L’objectif de cet article est de montrer que cet inconvénient

peut être atténué, dans une certaine mesure, par la création de

diversité statistique. Le problème que nous voulons résoudre

est le suivant : compte tenu de l’information préalable dont

nous disposons au travers d’une réponse impulsionnelle me-

surée en mer, pouvons-nous construire un modèle de canal qui

satisfasse certaines contraintes spécifiées par l’utilisateur, tout

en étant ≪ aussi proche que possible ≫ de la RIVT originale ?

Contraindre le modèle signifie que nous voulons contrôler cer-

taines de ses propriétés par le biais de paramètres spécifiques

tels que l’étalement Doppler ou le niveau de covariance entre

trajets par exemple. ≪ Être aussi près que possible ≫ est un

moyen d’atteindre un certain niveau de réalisme proche de ce-

lui de la RIVT originale. Comme montré dans la suite de cet ar-

ticle, ce problème peut être résolu par optimisation d’un critère

issu de la théorie de l’information qui définit formellement le

concept de proximité entre modèles.

La section 2 présente la stratégie de simulation à base de

rejeu stochastique sur laquelle repose notre contribution. La

méthode utilisée pour distordre volontairement les statistiques

de la RIVT mesurée en mer est détaillée à la section 3. Des

exemples d’utilisation de la méthode proposée appliqués à des

données réelles sont décrits à la section 4. Enfin, des conclu-

sions sont présentées à la section 5.



2 Modèle de canal pour le rejeu sto-

chastique

Le canal ASM est ici considéré comme sélectif en temps et

en fréquence et est modélisé comme un système linéaire variant

dans le temps H entièrement caractérisé par sa réponse impul-

sionnelle hH(τ, t) telle que l’entrée x(t) et la sortie z(t) de ce

système vérifient

z(t) = (Hx)(t) +w(t) =

∫

τ

hH(τ, t)x(t− τ)dτ +w(t), (1)

où w(t) dénote le bruit ambiant. L’entrée du simulateur basé

sur le rejeu est une estimée à temps discret et en bande de base

de la réponse impulsionnelle réelle dont le facteur moyen de

compression-dilatation Doppler a été compensé [1–3]. Cette

estimée est notée hl(k) où l ∈ {0, · · · , L− 1} représente l’in-

dice du trajet et k ∈ {0, · · · ,K − 1} l’indice temporel.

Conformément à [2], hl(k) est modélisé comme un proces-

sus aléatoire stationnaire en tendance tel que, pour tout k, k1 et

k2 ∈ Z

hl(k) = h̄l(k) + h̃l(k), (2)

avec
E {hl(k)} = h̄l(k), (3)

et

E

{

h̃l(k1)h̃
∗

p(k2)
}

= E

{

h̃l(k)h̃
∗

p(k + k2 − k1)
}

,

E

{

h̃l(k1)h̃p(k2)
}

= E

{

h̃l(k)h̃p(k + k2 − k1)
}

. (4)

h̄l(k) est appelé la tendance et est une composante (pseudo)-

déterministe variant lentement dans le temps et h̃l(k) est un

processus aléatoire gaussien à moyenne nulle stationnaire au

sens large résultant principalement du phénomène de diffusion.

A partir de (2), le rejeu stochastique consiste tout d’abord

à isoler les composantes h̄l(k) et h̃l(k) de la mesure hl(k).
Ceci peut être effectué à l’aide d’une décomposition modale

empirique qui donne de meilleurs résultats que les méthodes à

base de filtres linéaires [2]. Ensuite, de nouvelles réalisations

du processus gaussien sont générées à partir de l’observation

h̃l(k). Ces nouvelles réalisations sont finalement additionnées

avec la composante h̄l(k) d’origine pour obtenir une nouvelle

réponse impulsionnelle.

La génération de nouvelles réalisations de h̃l(k) se fait à par-

tir de l’estimation des propriétés statistiques de ce processus.

Ces dernières sont entièrement déterminées par la matrice d’in-

terspectres de taille 2L× 2L définie par

Sh̃(ω)
∆
=

[

S
ℜ,ℜ

h̃
(ω) S

ℜ,ℑ

h̃
(ω)

S
ℑ,ℜ

h̃
(ω) S

ℑ,ℑ

h̃
(ω)

]

, (5)

où le bloc matriciel S
ℜ,ℑ

h̃
(ω) de taille L × L vérifie pour tout

ω ∈ [−π, π],

[

S
ℜ,ℑ

h̃
(ω)

]

lp
=

+∞
∑

u=−∞

E

{

ℜ{h̃l(k)}ℑ{h̃p(k + u)}
}

e−iuω .

(6)

Le blocs S
ℜ,ℜ

h̃
(ω), Sℑ,ℜ

h̃
(ω), Sℑ,ℑ

h̃
(ω) sont définis de façon

analogue à (6).

L’estimation de Sh̃(ω) peut se faire à l’aide de

méthodes d’estimation spectrales standards (Welch, Burg,

Corrélogramme, etc.) dès lors que la durée de la RIVT me-

surée en mer est plus importante que le temps de cohérence de

chaque processus {h̃l(k)}k. Dans la plupart des expériences,

cette durée est de l’ordre de plusieurs dizaines ou centaines de

secondes alors que le temps de cohérence des canaux ASM est

généralement inférieur à quelques centaines de millisecondes.

A partir de la représentation spectrale (5), il est alors possible

de tirer de nouvelles réalisations de {h̃l(k)} en utilisant des

méthodes de simulation de processus gaussiens stationnaires

multi-variés comme celles décrites dans [7, 8].

3 Rejeu stochastique paramétrique

3.1 Méthodologie générale

Comme indiqué dans l’introduction, le principal in-

convénient du rejeu stochastique réside dans son manque de

diversité ou de flexibilité. Dans cette section, nous montrons

comment il est possible d’étendre le champ d’application d’une

telle stratégie de simulation en autorisant un certain degré de

paramétrage. Plus précisément, le cadre de simulation pro-

posé consiste à générer des réalisations d’un nouveau processus

aléatoire gaussien multivarié qui vérifie certaines contraintes

spécifiées par l’utilisateur, tout en étant ≪ aussi proche que pos-

sible ≫ du processus de référence {h̃l(k)}. Par exemple, en

considérant les statistiques de second ordre uniquement, nous

montrons comment spécifier des contraintes sur l’étalement

Doppler afin de connaı̂tre la capacité d’un récepteur à suivre les

fluctuations d’un canal. De même, l’analyse de l’impact de la

covariance entre trajets sur les performances de démodulation

peut être d’un grand intérêt. Comme une information préalable

réaliste est disponible à travers la matrice Sh̃(ω), il est assez

naturel d’exploiter cette connaissance pour construire le nou-

veau modèle.

Le concept de proximité entre modèles peut être formelle-

ment défini à l’aide de la notion d’entropie relative entre pro-

cessus aléatoires qui, dans le cas gaussien, se trouve être une

pseudo-distance entre matrices d’interspectres. D’une manière

générale, si y et z sont conjointement gaussiens avec des ma-

trices d’interspectres respectives Sy(ω) et Sz(ω) alors, sous

certaines conditions de régularité(cf. [9]), leur entropie relative

vérifie

Dr(y||z) =
1

4π

∫ π

−π

(

log det
(

S
−1
y (ω)Sz(ω)

)

+ tr
[

S
−1
z (ω) (Sy(ω)− Sz(ω))

]

)

dω.

(7)

A l’aide de cet outil d’entropie relative, notre stratégie de si-

mulation peut se formaliser comme suit : soit {y(k), k ∈ Z}
le processus gaussien à valeurs dans R

2L que nous voulons

générer, trouver la matrice So
y(ω) solution de





























minimiser
Sy(ω)

Dr(y||h̃)

sous la contrainte Fn(Sy(ω)) =

{

αn (scalaire)

Σn (matrice)

n ∈ {0, · · · , Nc − 1},

(8)

où Nc dénote le nombre de contraintes sur les statistiques du

second ordre,Fn est une fonctionnelle spécifiée par l’utilisateur

qui peut être égale à une valeur scalaire αn ou à une matrice

Σn, elles aussi spécifiées par l’utilisateur.

3.2 Contraintes sur l’étalement Doppler et la

covariance entre trajets

L’étalement Doppler moyen σd est une mesure

d’élargissement spectral dû au caractère fluctuant du ca-

nal. Cet étalement est défini ici comme

σd
∆
=

F
(t)
s

2π

√

√

√

√

∫ π

−π
ω2tr

[

Sh̃(ω)
]

dω
∫ π

−π
tr
[

Sh̃(ω)
]

dω
, (9)

où F
(t)
s est la fréquence d’échantillonnage de RIVT le long de

l’axe temporel. Une valeur particulière de σd peut être spécifiée

par l’utilisateur en contrôlant conjointement l’énergie du ca-

nal et le second moment de la matrice d’interspectres. Plus

précisément, le nouveau modèle Sy(ω) peut être contraint de

vérifier
∫ π

−π

tr [Sy(ω)] dω = α0, (10)

∫ π

−π

ω2tr [Sy(ω)] dω = α1. (11)

Dans la pratique, l’énergie du canal peut être normalisée afin

que l’étalement Doppler soit complètement déterminé par α1.

Le problème (8) avec les contraintes (10) et (11) peut être

résolu par la méthode des multiplicateurs de Lagrange. On peut

montrer que la solution s’exprime alors comme

S
o
y(ω) =

[

S
−1

h̃
(ω) +

(

λ0 + λ1ω
2
)

I2L

]−1

, (12)

où λ0 et λ1 sont les multiplicateurs de Lagrange qui peuvent

être obtenus par une méthode d’optimisation numérique de

type Newton.

De façon analogue, il est aussi possible de contraindre le ni-

veau de covariance entre trajets. En utilisant la définition de

la matrice d’interspectres Sh̃(ω), le coefficient de covariance

entre deux composantes du canal peut s’exprimer comme

ρij
∆
=

∫ π

−π

[

Sh̃(ω)
]

ij
dω

√

∫ π

−π

[

Sh̃(ω)
]

ii
dω

∫ π

−π

[

Sh̃(ω)
]

jj
dω

. (13)

A partir de (13), on peut voir que le degré de covariance

entre trajets (et aussi entre la partie réelle et imaginaire d’un
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FIGURE 1 – RIVT du canal sondé en mer.

même trajet) peut être contrôlé en imposant à la matrice d’in-

terspectres du canal que l’on veut simuler de vérifier
∫ π

−π

Sy(ω)dω = Σ, (14)

où Σ est une matrice de covariance définie par l’utilisateur. Par

analogie avec (6), Σ peut se décomposer comme une matrice

bloc avec, par exemple,
[

Σ
ℜ,ℑ

]

lp
=

∫ π

−π

[

S
ℜ,ℑ
y (ω)

]

lp
dω =

E {ℜ{yl(k)}ℑ{yp(k)}}.

Le problème (8) avec la contrainte (14) peut lui aussi se

résoudre avec la méthode des multiplicateurs de Lagrange. La

solution s’exprime alors sous la forme

S
o
y(ω) =

[

S
−1

h̃
(ω) +Λ

]−1

, (15)

où Λ est une matrice de multiplicateurs de taille 2L × 2L qui

peut elle aussi s’obtenir numériquement.

4 Illustrations

La stratégie de simulation proposée est ici illustrée au tra-

vers de mesures de taux d’erreur binaire (TEB) d’un système

QPSK communicant au travers d’un canal ASM dont la RIVT

estimée en mer est représentée à la figure 1. Cette RIVT est ex-

traite d’une campagne d’essai effectuée avec le Gesma (DGA)

en rade de Brest en 2007. Le canal a été sondé à une fréquence

de 17.5 kHz dans une bande d’environ 3 kHz. L’étalement Dop-

pler moyen de la RIVT d’origine est de 0.7 Hz environ et son

facteur de Rice, défini comme

κ
∆
=

1

K

∑K−1
k=0

∑L−1
l=0 |h̄l(k)|

2

∑L−1
l=0 E

{

|h̃l(k)|2
} , (16)

est de 6.5 dB environ.

4.1 Influence de l’étalement Doppler

La figure 2 montre le TEB en fonction de Eb/N0 d’un

système QPSK non codé de rapidité de modulation de 1.95 kBd

filtré par des RIVT issues de la méthode de rejeu stochastique

paramétrique pour laquelle diverses contraintes sur l’étalement

Doppler ont été spécifiés par l’utilisateur. Le récepteur uti-

lise une structure à base de DFE (decision-feedback equalizer)

adaptatif. Par souci de simplicité le bruit est considéré blanc

gaussien. Sans surprise, l’étalement Doppler impacte fortement



FIGURE 2 – TEB en fonction de Eb/N0 pour différentes

contraintes sur l’étalement Doppler.

les performances du récepteur. A mesure que cet étalement

augmente, le DFE adaptatif présente des difficultés pour suivre

les fluctuations du canal. De tels résultats peuvent être utiles

lors de la conception d’un récepteur, soit pour connaı̂tre la

plage d’étalement Doppler pour laquelle les performances res-

tent acceptables, soit pour régler certains paramètres pour op-

timiser le comportement du système dans un environnement

spécifique.

4.2 Influence de la covariance entre trajets

Pour illustrer l’impact du degré de covariance entre trajets,

on contraint le processus de sortie {y(k)} à avoir une matrice

de covariance Σ, comme définie dans (14), contrôlée par un

simple scalaire. La méthodologie de la section 3.2 est générale

et s’applique à n’importe quelle structure de matrice de cova-

riance mais, afin de faciliter l’illustration, un modèle canonique

de covariance est choisi. Plus précisément, pour la simulation,

la matrice Σ prend la forme suivante

[Σ]ll =

∫ π

−π

[

Sh̃(ω)
]

ll
dω, (17)

et, pour l 6= p,
[Σ]lp

√

[Σ]ll [Σ]pp

= ρ0, (18)

où ρ0 est une constante comprise entre 0 et 1.

La figure 3 montre les effets du coefficient de covariance ρ0
sur le TEB. Lorsque ρ0 augmente, les trajets du canal tendent

à s’évanouir simultanément ce qui créé de sévères chutes de

rapport signal-sur-bruit. Ce phénomène crée des erreurs par

paquets du fait du manque de diversité multi-trajets et aug-

mente alors le TEB. Des simulations avec des matrices de co-

variance contrôlées peuvent, par conséquent, être intéressantes

pour évaluer la robustesse de mécanismes de codage conçus

pour combattre de telles erreurs.

5 Conclusions

La simulation de canal ASM telle que proposée est un moyen

de trouver un bon compromis entre réalisme, facilité de pa-

FIGURE 3 – TEB en fonction de Eb/N0 pour différents degrés

de covariance entre trajets.

ramétrage et flexibilité. Grâce au formalisme de minimisation

d’entropie entre processus aléatoires, les propriétés statistiques

du canal simulé peuvent être contrôlées tout en étant proche

de RIVT réalistes. La principale limitation de cette méthode

réside dans l’absence de contrôle de la géométrie de transmis-

sion ; le nombre de trajets ainsi que leur délai respectif restent

inchangés. Il est possible d’étendre ce travail aux canaux SIMO

ou MIMO en ajoutant la dimension spatiale dans la définition

de la matrice d’interspectres. Il pourrait également être utile de

fusionner la technique proposée avec des modèles basés sur la

physique afin de faire le lien entre des conditions environne-

mentales particulières et des contraintes statistiques telles que

(11) et (14).
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