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Résumé – Le problème de l’autocalibration en phase des capteurs d’un réseau pour le suivi de cible est étudié. En particulier, un formalisme
bayésien est utilisé, permettant l’estimation itérative des paramètres (position de la cible et déphasage des capteurs) au cours du déplacement de
la cible. La méthode bayésienne variationnelle (VBEM) est testée numériquement, et il est montré que ses performances sont comparables, voire
meilleures que le filtrage particulaire, pour un temps de calcul plus faible.

Abstract – Phase autocalibration in a target tracking scenario is considered. In particular, the parameters (target position and phase calibra-
tion) are estimated using a iterative Bayesian method. The Variational Bayesian Expectation Maximization method is tested, and numerical
experiments show that it yields comparable results to particle filtering, with a reduced computational complexity.

1 Introduction

Les méthodes de localisation de source classiques[1] font gé-
néralement l’hypothèse que la chaîne d’acquisition des signaux
est connue avec précision. Cependant, les sources d’incertitude
sont nombreuses [2, 3] :

— positions des éléments rayonnants et des capteurs, la forme
du réseau pouvant se modifier à cause de contraintes mé-
caniques exercées sur sa structure,

— couplages électromagnétiques,
— variations de gains et de phases, tant dans les capteurs

que dans la chaîne d’acquisition (câbles, amplificateurs,
convertisseurs, etc.)[4, 5].

Cette calibration peut être faite a priori, en utilisant des signaux
d’entrée connus et en mettant à jour le modèle du système. Ce-
pendant, cette procédure n’est pas toujours possible, et le sys-
tème peut s’être décalibré au moment des mesures réelles. Il
est alors nécessaire d’estimer conjointement la direction des
sources et les paramètres du système : le système doit s’auto-
calibrer. Cette autocalibration est encore plus nécessaire quand
les propriétés du système changent au cours même des me-
sures.

Cette communication porte sur le problème de l’autocalibra-
tion en phase, dans un contexte de suivi de cible. Après une
présentation générale du problème, un modèle simplifié d’au-
tocalibration pour le suivi de cible est présenté. Le formalisme
bayésien variationnel (VBEM, Variational Bayes Expectation-
Maximization) est ensuite appliqué à ce problème, et des simu-
lations numériques montrent la pertinence de cette approche,

tant en termes d’erreurs d’estimation que de temps de calcul.

2 Autocalibration de phase pour la lo-
calisation de sources

Nous considérons ici un problème de localisation dans le
plan. En présence d’une source dans la direction θ, le signal
reçu par un réseau de M capteurs à une fréquence f donnée
s’écrit

m = Aa(θ) + n (1)

où a(θ) = (a1(θ), . . . , aM (θ))t est un vecteur de M coeffi-
cients prenant comme valeurs am(θ) = exp(ikuθ · rm), uθ
étant le vecteur directeur d’angle θ et rm la position du cap-
teur m, A l’amplitude complexe de la source, k = 2πf/c le
nombre d’onde, c la vitesse de propagation des ondes et n le
bruit perturbant les mesures. De nombreuses méthodes existent
pour estimer la direction d’arrivée d’une ou plusieurs sources.
Pour le problème d’autocalibration, nous considérons ici le cas
d’une source unique. Dans ce cas simple en apparence, la forme
de a(θ) montre que toute l’information sur la direction de la
source est contenue dans la phase des signaux, qui n’est pas
observable. Il est donc nécessaire d’inclure de l’information a
priori dans l’estimation.

De nombreuses méthodes ont été proposées pour ce pro-
blème [11, 12, 13, 5]. Ces méthodes ont des limites :

— certaines supposent des erreurs de phase faibles, pour
pouvoir linéariser la perturbation,



— d’autres sont limitées à des formes particulières de ré-
seau (linéaire [12] ou rectangulaire [14]), ou à des cas
particuliers de dimension de l’espace et de nombre de
sources,

— des méthodes bayésiennes utilisent l’estimateur de maxi-
mum a posteriori [11], qui ne permet pas de construire un
a priori pour l’estimation séquentielle.

L’information a priori sur les phases est généralement donnée
par la contrainte que l’erreur moyenne de phase est nulle, ou en
minimisant la norme `2 des erreurs de phase.

On notera que la forme particulière du dictionnaire rend l’es-
timation impossible par les méthodes telles que PhaseLift [9]
ou PhaseCut [10], qui ne considèrent pas d’a prioris sur les
phases.

Dans un contexte de suivi de cible, la direction d’arrivée de
la source est estimée itérativement : à chaque étape, une dis-
tribution a priori de la direction de la cible est construite à
partir d’un modèle dynamique de la cible et des mesures pré-
cédentes. Cet a priori est fusionné avec les mesures actuelles
pour construire une estimation a posteriori de la direction de la
cible, sous la forme d’une densité de probabilité. Ce processus
est alors itéré, en construisant l’a priori suivant à partir de cette
loi a posteriori.

Dans les cas simples (modèles linéaires, mesures linéaires,
bruits gaussiens), les paramètres des lois (moyenne et cova-
riances) sont données par le filtre de Kalman [7]. Dans le cas
général, des modifications du filtre de Kalman peuvent être uti-
lisées, ainsi que les méthodes de type filtrage particulaire [8],
ou Monte-Carlo séquentiel, plus généraux mais également plus
complexes.

Le formalisme bayésien variationnel sera utilisé, notamment
la méthode de calibration en phase proposée par Drémeau et
Herzet [6]. Cette méthode permet une estimation moins coû-
teuse des distributions a posteriori des paramètres, au prix d’une
simplification de la forme de ces distributions. Elle est ici uti-
lisée dans chaque étape de l’estimation dynamique des dépha-
sages et de la position de la cible, la contribution principale
de cette communication étant la mise en forme du problème
d’autocalibration de phase dans une forme permettant son ap-
plication.

3 Modèles de suivi de cible et d’erreurs
de phase

On suppose que si plusieurs cibles sont présentes, un pré-
traitement des données (par ex. RADAR Doppler) permet de
séparer les contributions de ces cibles et de ne considérer qu’une
seule source.

3.1 Un modèle simple de suivi de cible
Les mesures mj à un instant tj s’écrivent

mj = Aja(θj) + nj , (2)

où Aj est l’amplitude complexe de la source, θj sa direction, et
nj le bruit à l’instant tj . On suppose que la direction θj−1 de la
cible à l’instant tj−1 est connue, au moins approximativement,
et que le déplacement de la cible entre les instants tj et tj−1 est
assez petit pour qu’une approximation linéaire soit possible :

mj = Aja(θj−1) +Aj(θj − θj−1)a′(θj−1) + ñj (3)

où a′(θ) est la dérivée de a(θ) par rapport à θ, et ñj est la
somme du bruit de mesure et de l’erreur d’approximation li-
néaire. Avec Dj = (a(θj−1) a′(θj−1)) et xj = (Aj Aj(θj −
θj−1))t = (Aj Bj)

t,

mj = Djxj + ñj . (4)

En l’absence de déphasage, une estimation x̂j = (Âj B̂j)
t de

xj est donnée par :
x̂j = D†jmj (5)

où ·† est la pseudo-inverse de Moore-Penrose, et le déplace-
ment de la cible ∆θj = θj − θj−1 est estimé par

∆̂θj = B̂j/Âj . (6)

La nouvelle estimation de la position est alors simplement

θ̂j = θ̂j−1 + ∆̂θj . (7)

Ce modèle est bien entendu limité au cas d’une seule cible et
aux petits déplacements, mais permet de réduire l’estimation de
la nouvelle position à un simple problème de moindres carrés
de dimension 2 (dimension 3 si deux paramètres décrivent la
direction d’arrivée).

3.2 Erreurs de phase
Le modèle précédent, et notamment l’estimation (5), sup-

pose que le réseau soit bien calibré en phase. Dans le cas contraire,
les erreurs de phase sont modélisées de la façon suivante. L’équa-
tion (4) est remplacée par

mj = ΦjAja(θj) + nj , (8)

où Φj est une matrice diagonale de termes exp(i∆φmj), modé-
lisant les erreurs de phases. On note ∆φj le vecteurs contenant
ces déphasages. L’autocalibration du réseau est alors obtenue
par la résolution du problème non linéaire suivant :

mj = ΦjDjxj + ñj , (9)

deM équations, àM+2 inconnues, les déphasages ∆φmj ainsi
que Aj et Bj . L’estimation de ces paramètres sans information
a priori est donc impossible :

— un terme de déphasage global ∆φ0j peut être appliqué à
tous les coefficients de mj , ou de façon équivalente, aux
déphasages ∆φmj . Cette ambiguité est sans gravité, le
terme de déphasage global disparaissant dans l’estima-
tion de la mise à jour de la direction de la cible (6),

— un terme de déphasage équivalent à un déplacement de
la cible (de la forme ∆φmj = ik(uθ′ − uθ) · rm) peut
être appliqué, introduisant un biais dans l’estimation.

Dans la section suivante, des a prioris sur les erreurs de phase
sont utilisés pour les estimer.



4 Application de l’approximation bayé-
sienne variationnelle

Les distributions a posteriori (plus précisément, leurs ap-
proximations) des déphasages et des paramètres Aj et Bj à
partir de l’équation (9) sont obtenues par la méthode VBEM.
Les a prioris sur les déphasages et Aj et Bj suivants sont utili-
sés :

— les déphasages ∆φmj sont obtenus par l’ajout d’un bruit
gaussien centré de variance σ2

t aux déphasages à l’étape
précédente. Ce modèle permet de rendre compte d’une
dérive des déphasages au cours du temps. Leur distribu-
tion est précisée plus bas.

— les paramètres An et Bn suivent des loi normales cen-
trées de variances σ2

A et σ2
AΩ2, où σ2

A est la puissance
moyenne de la source, et Ω est l’ordre de grandeur des
déplacements attendus. Cette modélisation simplifiée sera
affinée dans nos prochains travaux pour prendre en compte
des modèles dynamiques d’évolution de la direction d’ar-
rivée.

La vraisemblance p(mj |∆φj , Aj , Bj) est donnée par l’équa-
tion (9), où le bruit ñj est supposé suivre une loi normale de
variance σ2

n.
La méthode VBEM est basée sur l’approximation de la dis-

tribution a posteriori des paramètres à estimer

p(∆φj , Aj , Bj |mj) ∝ p(mj |∆φj , Aj , Bj)p(∆φj , Aj , Bj)

par un produit séparable de fonctions de chacun des paramètres 1 :

p(∆φj , Aj , Bj |mj) ≈ q(Aj)q(Bj)
M∏
m=1

q(∆φmj). (10)

VBEM consiste alors à minimiser la divergence de Kullback-
Leibler entre cette approximation et la vraie loi a posteriori.
Les formes spécifiques des a prioris, de la vraisemblance, et de
l’approximation rendent dans ce cas le calcul possible numéri-
quement.

En sortie de l’algorithme, les distributions approchées des
Aj ,Bj , ∆φmj sont normales, indépendantes, de moyennes res-
pectives Âj , B̂j , ∆̂φmj , et de variances σ2

Aj
, σ2
Bj

, σ2
∆φmj

.
Ces estimations permettent de construire les a prioris pour

l’étape suivante, notamment pour la phase ∆φm,j+1, dont la
distribution a priori est gaussienne, de moyenne ∆φmj et de
variance σ2

m,j+1 = σ2
∆φmj

+ σ2
t , σ2

t étant la variance de la
dérive en phase entre deux pas de temps.

Les détails de cette méthode sont disponibles dans [6]. Les
résultats numériques de la partie suivante utilisent le code mis
à disposition par les auteurs.

5 Résultats numériques
La méthode VBEM est testée et comparée à d’autres mé-

thodes existantes.

1. Les indices des différents fonctions q sont sous-entendus pour ne pas
alourdir la notation.
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FIGURE 1 – Trajectoire estimée par les quatre méthodes testées

Estimation aux moindres carrés : cette méthode néglige
les erreurs de phase, et consiste à itérer les équation (5) et (6).

Autocalibration aux moindres carrés : en supposant le ré-
seau linéaire et uniforme, le problème de l’estimation des phases
peut être approximé par un problème de moindres carrés [12].

Filtrage particulaire : le filtrage particulaire consiste à ap-
proximer les différentes densités de probabilité intervenant dans
l’estimation par des sommes pondérées de masses de Dirac et
donne une description approchée des lois des paramètres à es-
timer dans le cas général de modèles non linéaires et d’a prioris
et vraisemblances non gaussiens. On utilise ici le filtre boots-
trap.Le nombre de particules est un paramètre important de ces
méthodes : il est de l’ordre de l’exponentiel du nombre de para-
mètres pour garantir une estimation correcte [15]. Cette condi-
tion est peu contraignante dans les cas classiques, où la dimen-
sion de l’état reste faible (par ex., 6 pour la position et la vi-
tesse d’un point dans l’espace). Or, dans notre cas, les dépha-
sages sont inclus dans l’état, dont la dimension est augmentée
du nombre de capteurs. Le filtrage particulaire est donc très de-
mandeur en puissance de calcul et mémoire pour des réseaux
de grande taille.

Les quatre méthodes sont comparées dans le cas d’une mau-
vaise calibration initiale et d’une dérive au cours du temps :

— variance des phases à l’initialisation : σ2
0 = 22

— variance de la dérive en phase : σ2
t = 0.12

— variance du bruit de mesure : σ2
n = 0.12

— nombre de pas : J = 500
— nombre de snapshots : Ns = 5
— nombre de capteurs : M = 12
— amplitude de la source : Aj ∼ N (1, 0.12)

À chaque pas, I = 50 itérations de VBEM sont calculées, et
L = 10000 particules sont simulées pour le filtrage particu-
laire. La position de la source est supposée connue à l’initia-
lisation. Les temps de calcul sont de 0.02s pour les moindres
carrés, 0.1s pour l’autocalibration en moindres carrés, 4s pour
le filtrage particulaire et 0.5s pour VBEM.

La figure 1 montre un cas typique : les méthodes de moindres
carrés arrivent à suivre la cible mais décrochent quand la varia-
tion de phase est trop forte. Inversement, le filtrage particulaire
et VBEM arrivent à suivre la cible. Le biais et l’erreur qua-
dratique moyenne des quatre méthodes au cours du temps sont
donnés figures 2 et 3, estimés en répétant 40 fois la simulation.
On observe que le filtrage particulaire et VBEM ont des per-
formances semblables, avec un avantage certain pour VBEM
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FIGURE 2 – Biais de l’estimation de la trajectoire au cours du
temps, estimé sur 40 réalisations
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FIGURE 3 – Variance des estimations au cours du temps

en terme de temps de calcul.

6 Conclusion
L’utilisation de la méthode VBEM pour l’autocalibration dans

un cas simple de suivi de trajectoire a été testée. Par rapport
aux méthodes existantes, VBEM est moins sensible à la déca-
libration initiale et à la dérive en phase, tout en étant moins
demandeur en temps de calcul que le filtrage particulaire. Les
travaux futurs consisteront en l’intégration de modèles dyna-
miques plus sophistiqués, ainsi que l’étude des autres sources
de décalibration (gain, position des capteurs, etc.). De plus, le
cas de sources multiples pourra être traité en utilisant la mé-
thode VBEM pour le modèle Bernoulli-Gaussien[6], qui per-
mettra également de s’affranchir de l’hypothèse des petits dé-
placements (des simulations numériques montrent une augmen-
tation du biais de l’estimation quand cette hypothèse n’est plus
vérifiée).
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