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R�esum�e { Dans cet article, nous proposons une nouvelle m�ethode d'estimation de temps de retard pour les canaux de propa-

gation �a trajets multiples. Il s'agit d'une m�ethode bay�esienne qui prend en compte la nature de la loi des amplitudes des trajets

et du bruit en sortie du circuit de r�eception. Cette approche conduit �a un crit�ere �a optimiser simple qui s'�ecrit comme la norme

L1 d'une fonction a�ne des amplitudes recherch�ees. Les bonnes performances de cet algorithme sont mises en �evidence par des

simulations et le traitement de donn�ees r�eelles de tomographie acoustique oc�eanique.

Abstract { In this paper a new method for multipath channel time delay estimation is addressed. We present a bayesian

approach which takes into account the attenuations and noise distributions at the output of the receiver. This leads to a simple

criterion which can be written as the L1 norm of an a�ne function of the desired attenuations. The good behaviour of this

algorithm is shown on synthetic and real acoustic oceanic tomographic data.

1 Pr�esentation du probl�eme

En Tomographie Acoustique Oc�eanique (TAO) [9], on
�emet des ondes acoustiques qui se propagent suivant des
trajets multiples. La connaissance des param�etres de la
propagation (retards et amplitudes des trajets) permet
d'estimer les propri�et�es physiques de l'oc�ean (temp�era-
ture, salinit�e...).
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Fig. 1 { Sch�ema de propagation.

L'�emission d'une impulsion acoustique dans le canal de
propagation sous-marin conduit �a l'observation au niveau
du r�ecepteur de plusieurs copies de l'impulsion originale,
diversement att�enu�ees et retard�ees en temps.
Le signal re�cu r(t) est donc constitu�e de P versions att�e-

nu�ees et retard�ees du signal �emis e(t), auxquelles s'ajoute
un bruit suppos�e blanc et gaussien :

r(t) =
PX
p=1

�pe(t � �p) + b(t); (1)

o�u �p et �p sont respectivement l'att�enuation et le temps

d'arriv�ee du pi�eme trajet.
Le probl�eme qui nous int�eresse ici est l'estimation des

param�etres �p, ainsi que celle du nombre de trajets P .

2 Les m�ethodes d'estimation des

temps de retard

Le probl�eme de l'estimation des temps de retard est bien
connu, et de nombreuses solutions ont �et�e propos�ees. Les
m�ethodes traditionnelles sont du type �ltrage adapt�e et
maximum de vraisemblance. L'utilisation de l'algorithme
EM permet de simpli�er l'estimation grâce �a un d�ecou-
plage des param�etres associ�es aux di��erentes composantes
du m�elange [3]. Les performances des m�ethodes de maxi-
mum de vraisemblance sont sup�erieures �a celles des m�e-
thodes de �ltrage adapt�e, mais n�ecessitent une bonne ini-
tialisation (existence d'optima locaux), et la connaissance
du nombre de trajets.
Deux m�ethodes r�ecentes permettent de contourner ces

probl�emes. Dans [4], une m�ethode de vraisemblance gaus-
sienne p�enalis�ee permet une bonne d�etection et estimation
des instants �p. Dans [5], le nombre de trajets est estim�e
au moyen d'un test statistique.
Ici, nous proposons une nouvelle approche, de type bay�e-

sienne, qui prend en compte la structure du syst�eme de
r�eception. Nous verrons que cette approche permet d'in-
t�egrer des connaissances a priori concernant le bruit et
l'amplitude des trajets, et qu'elle conduit �a un probl�eme
d'optimisation extr�emement simple �a r�esoudre. On verra
que la qualit�e du traitement permet une bonne d�etection
et estimation des retards.



3 Pr�esentation de la m�ethode

3.1 Le sch�ema de d�emodulation

Le signal e(t) �emis est un signal modul�e en phase. Et le
signal re�cu r(t) s'�ecrit :8><

>:
r(t) =

PX
p=1

�pe(t � �p) + b(t);

avec e(t) = s(t) cos !t:

(2)

Le signal r(t) est ensuite d�emodul�e en phase et en qua-
drature, et r�ecup�er�e suivant le sch�ema de la �gure 2, o�u
~s(t) = s(�t) repr�esente la r�eponse impulsionnelle du �ltre
adapt�e.
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Fig. 2 { Sch�ema du r�ecepteur.

Pour exprimer le signal y(t) de fa�con simple, on est
amen�e �a faire 2 approximations. On n�eglige les termes
obtenus comme le produit du signal utile et du bruit, et
on suppose que les termes de produit correspondant �a des
trajets distincts sont nuls. La premi�ere approximation est
justi��ee si le rapport signal utile �a bruit est �elev�e en sor-
tie du �ltrage adapt�e. La seconde approximation est g�e-
n�eralement v�eri��ee pour des fonctions d'autocorr�elations
tr�es �etroites, telles que des SBLM (s�equences binaires de
longueur maximale, e.g. [6] p.831) et pour des applica-
tions telles que la tomographie acoustique sous-marine par
grands fonds.
En sortie du d�etecteur quadratique, le signal s'�ecrit alors

sous la forme :

y(t) =
PX
p=1

apz(t� �p) + n(t); (3)

avec :

�
z(t) = (s � ~s)2(t)

ap = j�pj
2

Le bruit b(t) �etant gaussien, il est clair que le bruit n(t)
suit une loi exponentielle.

3.2 Le crit�ere bay�esien

On admet classiquement [6] que les amplitudes �p sont
complexes circulaires. Dans ces conditions, les signaux d�e-
modul�es s'�ecrivent :

rd(t) =
PX
k=1

�
�p1
�p2

�
(s � ~s)(t) +

�
b1(t)
b2(t)

�
; (4)

o�u (�p1 ; �p2)
T � N (0; �2�I2), et Ik repr�esente la matrice

identit�e de taille k. De même, (b1(t); b2(t))
T � N (0; �2I2).

Par suite, ak suit une loi exponentielle de param�etre � =
2�2�, not�ee E(�), et n(t) � E(2�2). On se donne de plus
une loi uniforme pour les instants de retard

�
�k � U[0;T ]

�
.

Le crit�ere du maximum de vraisemblance a posteriori
conduit �a minimiser la fonctionnelle

k Y � Z(� )a k1 + �k a k1; (5)

avec � = 2�2�. Notons que la formule (5) ne prend pas en
compte la corr�elation du bruit pour des valeurs de t dif-
f�erentes. Au prix de cette approximation suppl�ementaire,
on va obtenir un crit�ere �a optimiser tr�es simple.
Pour optimiser le crit�ere (5), on discr�etise l'�echelle des

temps de la même mani�ere que dans [4] et [5]. Il prend
alors la forme suivante :

min
w

k Y � Sw k1 + �k w k1; (6)

que l'on peut encore �ecrire

min
w

k B �Aw k1; (7)

avec :
A =

�
S

� IM

�
et B =

�
Y

0

�
: (8)

Le param�etre � peut être choisi en fonction d'informa-
tions a priori. Il est en e�et facile d'�evaluer �2 en �etu-
diant la partie du signal constitu�ee du bruit seul. � peut
être �evalu�e sur la base de la connaissance des amplitudes
ap fournies par la mod�elisation physique. Il est �egalement
possible dans le cadre de l'estimation bay�esienne, de consi-
d�erer �2 et � commedes hyperparam�etres, caract�eris�es par
des lois a priori faiblement informatives [7].

3.3 Optimisation du crit�ere

Le crit�ere convexe k B �Aw k1 peut être minimis�e au
moyen d'un algorithme du gradient tr�es simple :
- initialiser w0, "0 = sign(B �Aw0)
- pour k = 1; 2; :::

wk = wk�1 � �kA
T"k�1 (9)

"k = sign(B �Awk); (10)

avec la notation sign(x) = +1 si x > 0, et sign(x) = �1
si x < 0. Si x = 0, on convient de choisir sign(x) de fa�con
al�eatoire �equiprobable dans f-1, 1g. On peut par exemple
choisir �k = 1=k. On peut aussi minimiser le crit�ere au
moyen d'une m�ethode de gradient conjugu�e [1].

4 Simulations

On simule ici une suite de traces obtenues en tomogra-
phie acoustique oc�eanique. Soit s(t) une SBLM de lon-
gueur 29 = 511. Le pas d'�echantillonnage de l'observation
est de � = 30 �echantillons par temps symbole. La discr�e-
tisation de l'�echelle des retards est faite avec un pas 3 fois
plus �n. Sur la �gure 3 sont repr�esent�es l'�evolution des 2
trajets simul�es (�g. 3a), et le signal en sortie du r�ecepteur
(�g. 3b).
Les r�esultats obtenus �g. 4b sont compar�es �a ceux ob-

tenus lorsqu'on fait l'hypoth�ese d'un bruit gaussien (�g.
4a), hypoth�ese qui conduit au crit�ere propos�e dans [4].
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Fig. 3 { (a) Trajets r�eels ; (b) Sortie du �ltrage adapt�e.

(a)

retards ( θ )

tr
ac

es

1 2 3
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100
(b)

retards ( θ )
1 2 3

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

1 2 3
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100
(c)

retards ( θ )

Fig. 4 { (a) Hypoth�ese bruit gaussien ; (b) Hypoth�ese
bruit exponentiel ; (c) R�esultat apr�es suivi.

On peut observer que les r�esultats obtenus avec l'hy-
poth�ese que le bruit est exponentiel sont meilleurs que
lorsque le bruit est suppos�e gaussien. En e�et, on distingue
mieux les 2 traces dans le second cas (�g. 4b).
Pour �eliminer les pics parasites, on peut exploiter la

r�egularit�e de l'�evolution des trajectoires associ�ees aux re-
tards [2]. A�n de simpli�er la d�ecision, on peut e�ectuer
un seuillage pr�ealable de l'image.
La �gure 4c repr�esente l'�evolution des valeurs d�ecid�ees

pour �1 et �2, superpos�ee �a la trajectoire r�eelle de ces pa-
ram�etres.

5 Application aux donn�ees r�eelles

5.1 Traitement des donn�ees r�eelles

On applique la m�ethode aux donn�ees repr�esent�eees sur
la �gure 5. Ces donn�ees sont obtenues en sortie du cir-
cuit de r�eception (cf. �g. 2). Les r�esultats obtenus avec le

crit�ere 7 sont repr�esent�es sur la �gure 6. Cette �gure est
obtenue en int�egrant au traitement un lissage pour �elimi-
nier des pics parasites proches des pics principaux.
On peut observer que le premier et le dernier trajet, d�ej�a

visibles sur les donn�ees brutes, sont maintenant mieux lo-
calis�es. En ce qui concerne le paquet du milieu, on discerne
maintenant 2 trajets, mais ils ne sont pas encore parfai-
tement s�epar�es. Ceci est dû au fait que l'on n'a pas pris
en compte le �ltrage e�ectu�e par les transducteurs d'�emis-
sion et de r�eception, qui distordent les signaux transmis.
La �gure 7 montre clairement cette distorsion, estim�ee en
e�ectuant une moyenne sur les traces 1 et 4 de la �gure 5,
au voisinage des retards estim�es.
Remarquons de plus que l'�ecart moyen entre les trajets

2 et 3 est de l'ordre du tiers de la largeur de la fonction
d'autocorr�elation de la SBLM, et est donc faible.
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Fig. 5 { Les donn�ees brutes.
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Fig. 6 { R�esultat de l'algorithme.
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Fig. 7 { (a) Fonction (s � ~s)2 th�eorique ; (b) Fonction

(s � ~s)2 estim�ee.

5.2 Am�elioration du r�esultat

En utilisant une m�ethode de lissage adaptative [8] on
peut obtenir facilement une estimation satisfaisante de la
trajectoire moyenne des trajets. Cette m�ethode pr�esente
l'int�erêt de poss�eder des param�etres ajustables selon la
r�egularit�e souhait�ee pour la courbe liss�ee.
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Fig. 8 { Courbes de lissage.

A�n d'obtenir une bonne s�eparation des trajets 2 et 3,
commen�cons par remarquer que les trajectoires liss�ees 1 et
4 ont des allures assez proches. En consid�erant la trajec-
toire obtenue en moyennant les 2 trajectoires pr�ec�edentes,
on obtient une estimation de l'allure des trajectoires 2 et 3,
que l'on peut chercher �a positionner en utilisant un crit�ere
de distance par rapport aux pics principaux. On peut en-
suite r�eactualiser ces trajectoires liss�ees. Le r�esultat �nal
obtenu est pr�esent�e sur la �gure 9.

6 Conclusion

On a envisag�e dans cet article le probl�eme de l'estima-
tion des param�etres de retard d'un canal �a trajets mul-
tiples. On a vu que la prise en compte de la structure du
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Fig. 9 { Estimation des 4 trajets.

r�ecepteur classique, qui r�ealise la somme quadratique des
composantes en phase et en quadrature d'un signal d�emo-
dul�e et �ltr�e par un �ltrage adapt�e, conduit naturellement
�a un crit�ere d'estimation bay�esienne simple �a optimiser.
On a �egalement envisag�e comment �a partir de ce traite-
ment, il est possible d'envisager un suivi de l'�evolution des
retards de propagation pour les canaux non stationnaires
de TAO.
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