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Les méthodes de traitement spatial dites 3 haute
résolution, e'est-a-dire les méthodes fondées sur 1'ex~-
ploitation des plus grands vecteurs propres de la ma-
trice interspectrale mesurée en sortie des capteurs,
ont été appliquées jusqu'ad présent au cas de vecteurs
sources dépendant d'un trés petit nombre de paramdtres
comme par exemple les vecteurs de la forme

a, eie’ o218 ei(1~:—1)e)

IERRE] ’

obtenus dans le cas d'une propagation par ondes planes
et d'une base linéaire de N capteurs équidistants.

Nous montrons, en fournissant un algorithme ap-
proprié, que ces méthodes peuvent &tre appliquées dans
le cas général de vecteurs sources de la forme
i i

6 GN

(1, e “,.uy e ) .

dont les déphasages 67,...,0y sont des paramétres
libres., Ce type de modéle semble bien adapté aux si-
tuations oli le front d'ondes est distordu de facon
aléatoire, et a celles ot l'antenne est flexible ou de
géométrie inconnue, quand les fluctuations des fronts
d'ondes et de l'antenne sont trés lentes par rapport
aux constantes de temps servant 2 estimer les matrices
interspectrales,

Notre algorithme est congu pour fonctionmer en
présence de trajets multiples transportant des signaux
corrélés a la réception.

Les essais réalisés par simulation montrent que
la méthode est applicable quand la matrice interspec-—
trale, supposée conforme au modéle, est estimée avec
une précision de 1'ordre du pour cent.

SUMMARY

The so-called high resolution methods in spatial
signal processing, based on the largest eigenvectors
of the cross—spectral matrix, have been used up to now
in the case of signal vectors depending upon a very
small number of parameters, as, for instance, for
signal vectors of the form :

i6 _2ie

(, %, e ei(N-—1)6)

geeey >

obtained in the case of plane waves and a linear array
of N equispaced sensors.

We show, by providing a suitable algorithm, that
these methods can be extended to the general case of
signal vectors of the form :

is is ie

(1, e 2, e 3,..., e N) ,
where the phase angles 02,83,...,08y are free parameters,
Such a situation occurs in the case of randomly distor—
ted wavefronts, and/or flexible antennas of unknown
geometry, when the fluctuations of the wavefronts and
the antenna are very slow with respect to the time
constants used for the estimation of the cross-spectral
matrix.

Furthermore, our algorithm can handle the case of
correlated multipaths.

Results obtained by simulation show that the me-
thod is applicable when the cross—-spectral matrix,
assumed consistent with the above introduced general
model, is estimated with a relative error-magnitude
of the order of one percent,



278

SEPARATION DE FRONTS D'ONDES CORRELES

G. VEZZOSI P.

NICOLAS

1. INTRODUCTION
1.1, Posdition du probleme

La présente étude peut &tre considérée comme une
extension des méthodes dites & haute résolution [1,2]
au cas d'une antenne de géométrie inconnue. Considé-
rons dans 1'espace P ondes planes monochromatiques
corrélées éclairant un réseau de N capteurs ponctuels
de positions inconnues et quelconques. Supposons N> P,
soient k1""’KP les P vecteurs d'ondes, et r1,...,rN

les positions des capteurs. Le gain complexe entre la
source responsable de l'onde n® j et le réseau de cap-

teurs est proportionnel & un vecteur d'exponentielles
complexes de la forme

j2
d. = . » m

-i6.
e N

dont les déphasages 6., sont reliés aux positions des
sources et des capteutrs. On a modulo 27w :

6. =k .(G_-T) 2¢ngN . (2)

in 1<igP,

La matrice interspectrale des sources seules en sortie
des capteurs est alors de la forme :

li a. d =Mt 3)
Y. = a., d, = ,
s 3,k=1 ik 7]k

ot le symbole * désigne le transposé conjugué,
L= [aJk] est la matrice de covariance des sources, et
M la matrice 4 P lignes et N colonnes dont les lignes

sont formées des vecteurs d1,...,d;. Les lignes de M

seront appelées dans la suite les vecteurs sources, et
le sous espace qu'elles engendrent le sous espace des
sources. Nous supposons les vecteurs sources linéaire-
ment indépendants, de sorte que la matrice M est de
rang P. La matrice des covariances I est d'ordre P,
hermitienne, et définie positive. Ses termes extradia-
gonaux non nuls traduisent la présence de trajets mul-
tiples transportant des signaux corrélés a la récep-—
tion. Nous supposons la matrice I définie positive
strictement, ce qui exclut le cas de trajets multiples
corrélés et de corrélation égale i un. Dans ces condi-
tions la matrice interspectrale des sources est d'or-
dre N et de rang P.

Aux P ondes précédentes se superpose le bruit,
dont nous supposons la matrice interspectrale connue
a2 un facteur prés., On sait qu'alors on peut, sans nui-
re 3 la généralité, considérer que cette matrice est

proportionnelle 4 la matrice identité, et le probléme
4 résoudre devient :

"Etant donné une estimation vy de la matrice interspec—
trale vy = al+y, du mélange signal + bruit en sortie
des capteurs, identifier les vecteurs sources et la
matrice de covariance L,

Une fois les déphasages déterminés, on peut re-—
monter aux positions relatives des sources et des
capteurs en résolvant les équations (2). Ici on s'in-
téresse seulement a 1'estimation des déphasages, qui
sont d'ailleurs des quantités utiles en elles mémes
pour 1'étude des distorsions aléatoires de fronts
d'ondes [3].

On notera le grand nombre de paramétres mis en
jeu dans ce type de probléme. Chaque vecteur source
est décrit par la donnée de N-1 déphasages, et la
matrice hermitienne complexe I fait intervenir p? pa-
ramétres réels libres. On a donc au total, sans comp=
ter la puissance du bruit :

Ny = P(N-1) + P2 (4)

inconnues réelles, au lieu des

2
P +P
inconnues réelles mises en jeu dans le cas usuel d'une
base linéaire de capteurs équidistants, dans lequel les
composantes des vecteurs sources forment une progressim
géométrique :
1

10,
e 3

i E (5)

i(N-1)6.

[«

o
il

Le grand nombre des inconnues mises en jeu entralne
par ailleurs que la condition d'identifiabilité du mo-
déle n'est plus la condition usuelle : N> P, mais la
condition N 22P - 1. Supposons en effet la matrice inter-
spectrale du mélange signal + bruit mesurée sans erreur.
Dans ce cas la matrice interspectrale des sources yg
est connue. Comme yg est d'ordre N et de rang P, le nom~
bre de paramétres réels libres qu'elle contient vaut :

N, = P(2N-P) , (6)
et une condition nécessaire pour que le modéle soit
identifiable est que Nz soit supérieur ou égal a N,, ce
qui conduit & N»2P-1, S1 N = 2P-1, les essais ont
montré que le modéle n'est pas identifiable en général,
1'équation yg = M* KM par rapport aux inconnues matri-
cielles M et K admettant alors des solutions par351tes.
Cette circonstance ne semble pas se produire si N> 2P-1,
les solutions parasites étant éliminées par la surdéter-
mination. Dans la suite nous admettrons que N est net-
tement supérieur a 2P-1,

1.2. Principe de fa mithode

Supposons la matrice interspectrale y mesurée sans
erreur. Alors la matrice yg est connue, et le sous es-
pace des sources peut &tre identifié parfaitement :
c'est le sous espace engendré par les lignes du facteur
de Choleski de yg, ou encore celui engendré par les P
plus grands vecteurs propres de y : ces deux sous espa-
ces sont identiques. Soit Vysee.sVp une base du sous

espace, Déterminer les vecteurs sources revient alors a
déterminer dans le sous espace des sources tous les vec~-
teurs linéairement indépendants de la forme :

i¢ i¢ i¢
1 N
e , e 2 yeees € 1, N
c'est-a-dire les vecteurs complexes
(21""’ZP) (8)

tels que le vecteur :

()

2, Vv, + ... F

11
ait ses composantes égales a un en module. Naturelle-
ment le vecteur Zyse.-52p €SL défini a un facteur de

phase prés. Pour lever 1'indétermination, il suffit
d'imposer que l'une quelconque de ses composantes non
nulles, par exemple celle de module maximum, soit réelle
et positive. C'est ce que nous ferons dans la suite.

ZpVp

Décomposons 25 et vj en partie réelle et imaginaire
zj =xj+1yj (10)
vj = (v i1 (1)+1v (2),..., (1)+1v. (2)) 1L3igPp ,

et écrivons que le module au carré des composantes du
vecteur (9) vaut un., Supposons la premidre composante
réelle. Nous obtenons le systéme de N équations quadra-
tiques par rapport aux 2P - 1 inconnues réelles (x1,x2,

Yose- "XP’yP) :
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t~tg

(x,v

Elzgsnennzp) = &y ik

2
(D = 3, v, @)

2 -
+ (Xj vjk(z) + yj vjk(1)) -1 =0

an
18kgN, ¥, = 0.

Ce systéme posséde P solutions distinctes.

Pratiquement la matrice y n'est pas mesurée sans
erreur, le sous espace des Sources ne peut pas &étre
identifié parfaitement, ce sous espace ne contient au-
cun vecteur de la forme (7), et le systéme (11) n'a
pas de solution. Mais on peut toujours résoudre ce sys-
téme au sens des moindres carrés, en rendant minimum
la fonction : P

2(zyseennzy) = 1 Hlanaanzy) L (12)
k=1
La fonction ¢ posséde de nombreux minima locaux. Mais
tant que le bruit de mesure sur y n'est pas trop élevé,
les minima locaux restent supérieurs aux minima dus
aux sources, ce qui permet d'estimer les vecteurs sour—
ces. C'est cette méthode que nous voulons expérimenter.
Elle suppose :

1~ une identification aussi bonne que possible du
sous espace des sources ;

2~ le calcul d'une bonne initialisation ;

3 - la résolution du systdéme quadratique (11) par
un algorithme de descente approprié.

On notera que cette méthode n'est pas une méthode
de maximum de vraisemblance, ni une méthode de projec-
tion : minimiser la fonction ¢ n'est pas équivalent 2
maximiser la projection du vecteur (7) dans le sous.
espace des sources.

2. TEST DU NOMBRE DE SOURCES ET ESTIMATION DU SOUS ES-
PACE DES SOURCES

2.1. Rappelons tout d'abord un résultat classique
dans 1'estimation des matrices interspectrales [4].
Soit le probléme d'estimer le spectre d'un processus
vectoriel a temps discret, statiomnaire, centré et
gaussien. Supposons que l'on adopte 1'une des deux mé-
thedes classiques d'estimation : périodogramme lissé,
ou moyenne des périodogrammes calculés sur des segments
adjacents, avec une fen@tre convenable., Quelle que soit
la méthode choisie, l'estimée ¥ du spectre y 2 la fré-
quence f peut &tre écrite approximativement :

1/2

WE-Dy) ar + &)
/T

(13)
=1/2

oli le paramétre T s'interpréte comme un produit : temps
X résolution spectrale, et la matrice aléatoire Ay
obéit & la loi de Wishart complexe centrée & T degrés
de liberté et de matrice y. On a en particulier, quels
que soient les entiers j,k,m,n choisis dans {1,...,N}:
E ay(j,k) Ay(m,n) = TimYen (14)
Supposons de plus que le biais de 1l'estimateur,
qui provient du terme de convolution de la formule (13),
ait pu &tre réduit 3 une valeur négligeable 3 la fré-
quence f :
1/2
WE-D)y(D)dr = y(f)=vy .
-1/2
Enfin approchons le paramétre T par 1'entier le plus
voisin., Alors tout se passe comme si 1'estimée § du

spectre y était construite sur la base de T vecteurs
complexes indépendants X1""’XT’ gaussiens, centrés,

(15)

et de covariance y, suivant la formule

(16)

2.2. Cette approximation raméne 1‘'identification du
sous espace des sources a un probléme connu d'analyse
multivariée. Supposons que la matrice y ait la forme
particuliére :

y=al+vy,

avec v, : matrice d'ordre N et de rang P<N connu, dont
les N2 = P(2N ~P) paramétres réels (cf. (6)) peuvent
varier librement (ce qui signifie que nous négligeons
les liaisons induites par la structure particuliére des
vecteurs sources). Il s'agit d'estimer yg, et accessoi-
rement la puissance du bruit a, a partir des vecteurs
indépendants X1""’XT‘ C'est un cas ol la méthode du

maximum de vraisemblance permet un traitement analytique
complet. Rappelons le résultat : soit

Ap2Ry 3 e 2h

les valeurs propres de ¥ rangées par ordre décroissant,

et ViseessVy les vecteurs propres correspondants.Alors:

1- la puissance du bruit est estimée par les N~P plus
petites valeurs propres de ¥ :

N

1 N
§=-—-:i; 2 A, H (17)
j=P+1 ]

2~ la matrice yg est estimée par les P plus grands
vecteurs propres de ¥ @

(18)

I o~y

*
¥y = (., -8)yv,v. 3
s 4oy 3 i3

3- le sup de la log vraisemblance vaut & une constam
te prés :

$(P) = - % sup (Log vraisemblance)
a,y
s p (19)
= (N-P)Logd - } Log A, .
i=1 ?

2.3. Reste a estimer le rang P de la matrice v,
qui donne aussi le nombre de sources. La aussi nous som—
mes en terrain connu : il s'agit typiquement d'un pro-
bléme de test d'ordre, auquel s'applique le critéreAIC
d'Akaike [5]. On sait que ce critére conduit i estimer
1'ordre d'un modéle au minimum de

£(p) = - % sup (Log vraisemblance a l'ordre p)

+ (nombre de paramétres libres & l'ordre p)/T .

Appliquons ce résultat au cas présent. Quand le rang de
la matrice est p, la log vraisemblance vaut ¢(p) (cf.
19), et le nombre de paramétres mis en jeu vaut

N, = p(2N-p) (sans compter la puissance du bruit,commu-
ne a tous les ordres). Ceci domne aussitdt le test du
nombre de sources :

Estimer le nombre de sources au minimum P de :

£(p) = ¢(p) + p(2N-p)/T

Ce test est différent de celui proposé en [6], et plus
facile & mettre en oeuvre. Dans la suite on notera
P = P.

3. L'INITIALISATION

3.1. Revenons au systéme d'équations quadratiques
(11), que nous voulons résoudre au sens des moindres
carrés. Ce systéme peut s'exprimer sous forme matriciel-
le, Soient v{,..,vp les P plus grands vecteurs propres
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normés a un de la matrice estimée Y. Rangeons ces vec-
teurs dans le tableau U. U est un tableau complexe 2

P lignes et N colonnes. Déterminer les P solutions du
systéme (11) équivaut i déterminer la matrice Z carrée,
complexe, d'ordre P, et inversible, telle que pour tout
1¢igP et 1gjEN:

lzo,»|%=1,

ce qu'on écrira plus briévement :

lzul? =1 . (20)

Les P lignes de Z donnent les P solutions du sys-
téme (11), et l'initialisation consiste & déterminer
une matrice Z, satisfaisant approximativement la rela-
tion (20), et dont les lignes serviront de point de
départ aux algorithmes de résolution du systéme (11),
On notera 1'importance de cette opération, dont 1'ef-
ficacité conditionne le succés de toute la méthode, 2
cause du grand nombre de minima locaux parasites con-
tenus dans le critére (12).

3.2. La matrice Z peut &tre construite d'une infi-
nité de maniéres & 1'aide de matrices de transforma-
tions planes, c'est=-3a~dire d'un produit de matrices de
la forme

Q@n

Ce fait suggére de chercher a estimer Z 4 l'aide
d'un produit de matrices de ce type, la nt®M€ patrice
Ap étant calculée de facon 2 rendre minimum la somme

des écarts a un des deux lignes de A ...A, U sur
X n-1 1
lesquelles elle agit.

La classe des transformations planes utilisées
doit @tre suffisamment large pour permettre de recons-
tituer la matrice Z. Par exemple, un produit de rota-
tions planes, 2 lui seul, ne permet pas de reconstrui-
re la matrice Z, car Z n'est pas en général une matri-
ce unitaire, les vecteurs sources n'étant pas orthogo-
naux. Avec cette réserve, le choix des transformations
reste largement arbitraire, et il peut @tre effectué
en fonction des facilités de calcul tenant compte de
la structure particuliére du critére (12). A cet égard
les matrices suivantes paraissent spécialement intéres-
santes :

1- les rotations planes :

-siny ele
6 >

cos

. ! i (22)
sin§ cos e
pour lesquelles le calcul des paramétres optimaux (y,6)
est possible analytiquement, et conduit a résoudre une

équation du 3eme degré [7] ;

2~ les matrices de la forme :

P i
cos P -1siny e

c051bele_ . (23)

siny
pour lesquelles 1'optimisation en § est possible analy-
tiquement, celle en ¥ conduisant a une équation qui

peut se résoudre par la méthode de Newton ;

3~ les homothéties, qui jouent un simple rdle de
normalisation,

Muni de ces transformations, nous pouvons effec-—
tuer comme dans [7] un traitement cyclique des lignes
de la matrice U, en suivant par exemple l'ordre: (1,2),
(1,3)y...,(1,P), (2,3) ,...,(P-1,P). L'initialisation
consiste alors a appliquer successivement : un cycle
de rotations, un cycle de transformations (23), un cy-
cle d'homothéties, un cycle de rotatioms,..., jusqu'a

ce que la diminution relative du critére devienne infé-
rieure & un seuil, par exemple 10Z. En général cing 3
six passages sont nécessaires pour atteindre ce but.

4, RESOLUTION DU SYSTEME QUADRATIQUE

4.1, La résolution du systéme (11) muni du critéere
(12) s'effectue par un algorithme de descente classique
[871 :
zm‘1 =" - Anhn
n+1 n (24)

o(z )Y < ¢(z) .

Dans le cas présent, deux directions de descente
sont utilisées, qui sont aussi parmi les plus efficaces.
Le début de la descente est effectué par la direction de
Gauss Newton, qui s'obtient en développant a 1'ordre um

le systéme (11) :
f(z~h) f(z) - [DE]h , (25)

Df = matrice des dérivées partielles au point z,
et en résolvant au sens des moindres carrés le systéme
linéaire surdéterminé & N équations et 2P -1 inconnues :

[Df]h = £(2) . (26)

Le voisinage du minimum est traité par la direction
du Hessien,qui s'obtient en développant au second ordre
le critére (12), ce qui conduit a résoudre le systéme
linéaire d'ordre 2P -1 :

T N 2 T
(@' Df + § O@EIEfIh= ()£ , (27)
k
k=1
olt szk désigne la matrice des dérivées secondes de fj
au point z.

n

Une fois que la direction de descente a été déter-
minée, le pas My qui intervient dans la formule (24) est
calculé en rendant minimum la fonction

g(2) = ¢(z=-2h) . (28)

Comme toutes les équations du systéme (11) sont
quadratiques, la fonction g est un polyndme du 4€M€ de-
gré en A, ce qui permet de calculer le minimum analyti-
quement.

4.2, L'algorithme de descente, initialisé successive-
ment par les P lignes de la matrice Z construite & 1'ai-
de des transformations planes du § 3, donne P minima de
la fonction ¢. Ces minima comprennent : 1) des minima
dus aux sources, qui vaudraient O en 1'absence de bruit
de mesure sur y ; 2) des minima locaux parasites. Tant
que le bruit de mesure reste suffisamment faible, les
premiers restent inférieurs aux seconds, ce qui permet
de les discriminer. Supposons qu'on ait réussi & déter~
miner ainsi p< P minima dus aux sources. Pour déterminer
les P~p minima restants, on pourrait avoir recours 2
des méthodes d'exploration directe. Mais dans le cas
présent ces méthodes seralent trés dispendieuses en
temps de calcul, & cause du grand nombre de variables
mis en jeu, et c'est pourquoi nous utilisons plutdt I'ar—
tifice suivant.

Supposons la matrice y mesurée sans erreur. On a
alors a un facteur de phase prés :

Zu=M |, 29)

ot M est la matrice d'exponentielles complexes (3). Dire
que p sources ont été déterminées signifie que les p
premiéres lignes de Z sont connues.

Si les vecteurs sources sont orthogonaux (ce qui
signifie : nous sommes dans le cas d'une antenne puis-
sante {1]), la matrice Z est proportionnelle a une ma-
trice unitaire :

z = /NQ , (30)

Donc si p lignes de Z sont connues, on peut complé-
ter Z par P-p lignes orthogonales aux p premiéres, puis

Q unitaire .
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1

reprendre le traitement du § 3.

Si les sources sont non corrélées (ce qui signi-
fie : pas de trajets multiples corrélés & la réception)
la matrice de covariance des sources I est diagonale.
Soit D la matrice diagonale d'ordre P formée par les
P valeurs propres non nulles de vy, ; D est connue, ou
s'estime & 1'aide de (18). Il existe une matrice uni-
taire Q telle que

QYDU = VIM . 31

En comparant (29) et (31), on voit que

ot = zeBT . (32)

Si les p premiéres lignes de Z sont connues, les
p premidres lignes de Q le sont aussi, On peut donc
compléter Q comme précédemment, en déduire une estima-
tion de Z, puis reprendre le traitement du § 3.

4.3, Une fois que les P vecteurs sources ont été
déterminés, il reste 3 estimer la covariance des sour-
ces. C'est la phase la plus élémentaire de la méthode.
La formule (31) reste valable dans le cas de sources
corrélées, vI s'interprétant alors comme 1l'un des fac-
teurs quelconques de I :

1= D YD . (33)
On en tire aussitdt :
-1 % -1
=( ') pz . (34)

5. RESULTATS

Nous présentons ci-apris deux exemples typiques
tiréds d'une série d'essais réalisés par simulation.
Dans le premier exemple, les déphasages des vecteurs
sources sont tirés au hasard. Dans le second, ils for-
ment une progression arithmétique (cf.(5)), ce qui
permet de comparer notre méthode aux méthodes de gonio-
métrie classiques, basées sur le calcul de la projec-—
tion du vecteur (5) sur le sous espace des sources.
Dans les deux cas le nombre des capteurs vaut N= 30,
celui des sources vaut P=8, les sources sont corré-
lées 3 par 3 (avec des corrélations tirées au hasard),
la matrice du bruit est prise égale a 1'identité, et
la puissance des sources par capteur varie de 0,176 &
3,26. Pour synthétiser la matrice interspectrale brui-
tée ¥, nous commencons par calculer la matrice inter-—
spectrale vg des sources seules suivant la formule (3),
nous lui ajoutons la matrice identité, puis nous per-—
turbons la somme 2 l'aide d'une matrice aléatoire com~
plexe gaussienne dont les corrélations respectent la
formule (14). C'est la méme séquence de bruit qui est
utilisée dans tous les essais. Pour faire varier le
niveau du bruit de mesure, il suffit alors de faire
varier le paramétre T (cf. 16). Aucun des éléments de
la matrice v n'est nul, et on se fait une bomne idée
de 1'amplitude de la perturbation en regardant la
moyenne des perturbations relatives : si Y= v+ay
désigne la matrice perturbée, cette moyenne est définie
par :

Z_ i1 (35)
N(N+1) | :

.-
i i

Enfin dans tous les cas le nombre de sources est esti-
mé 2 l'aide du critére d'Akaike.

Les déphasages et la matrice de covariance des
sources sont tirés au hasard, et il est commode de
résumer les différents paramétres mis en jeu par :

1- la puissance des sources ; 2~ la corrélation normée
des sources, qui est un nombre compris entre O et 1
défini par :

p(i,K) = [ZGLRIAEG, ) TG, kNDV2 (36)

3- les produits scalaires normés des vecteurs sources,

définis par :
r(j,k) =

@a [7gglh e ll = 1y, a0im . (3D

Ces informations sont reportées dans le tableau 1.
La puissance des sources se lit sur la diagonale du ta-
bleau, les corrélations normées dans le triangle infé-
rieur, les produits scalaires normés dans le triangle
supérieur. On remarque sur ce tableau qu'aucun vecteur
source ne pointe dans la méme direction, et que les
sources sont bien corrélées 3 par 3, avec des corréla-

tions. assez fortes.

.82 .24 .18 .21
73 .18 .27 .06

.65 .21 3.26 .10
0 0 0 .40
0 Q0 0 .78
0 0 0 b
0 0 0
0 0 0

.13
W42
.15
.15
.86
.26

0

.25
.15
.23
.23
.10
1.07
0
0

.27
.06
.16
.25
.13
.08
W42
.81

.18
17
.08
.19
.30
.10
.09
1.71

Tableau 1 : déphasages aléatoires

(triangle inférieur), produits scalaires normés des

: puissance des sour-

vecteurs sources (triangle supérieur).

Les valeurs propres de la matrice spectrale non
bruitée y valent par ordre décroissant : 145.0, 67.8,
répété 22 fois.

47.1, 19.7, 9.9, 4.6, 2.9, 1.2, 1

Pour mesurer 1l'erreur commise sur chaque vecteur
source, nous utilisons le complément & 1 du produit
scalaire entre ce vecteur et son estimation

J

e, =1 - I(dj,dj)I/ N

10°

(38)

10°

erreur sur les vecteurs sources.
T T v T
AN
10721
107
DISCONTINUITE DUE 2
10°¢L AU SAUT DU TEST D AKAIKE,
-5
1071
-6
107}
I

T

2— -\PERTE DE ‘LA SOURCE 2 S! T 5000

T

10I2 2 s10° 2
(e=21%) (£~ 66%)

1
S 0%
(€= 21%)

2 5 10'5 2
(€ = 6,6%4)

5 10
(& :31%)

Flo1 - DEPHASAGES ALEATOIRES ; NOMBRE DE SOURCES : P=8 ; NOMBRE DE

captEURs : N=30; DIMINUTION DE L ERREUR SUR LES VECTEURS SOURCES

auand T AUGMENTE.
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La figure 1 présente la variation de cette erreur
quand T augmente de 10? (moyenne des perturbations re-
latives = & = 212), & 10° (e = 2,1x 10 °). On remarque
que pour T = 2000, (¢ = 4,7 x 1072z 57) la source n°® 2,
qui est aussi la plus faible, est perdue : le minimum
qui lui correspond devient supérieur 2 un minimum local
parasite.

Le critére d'Akaike estime le nombre exact de
sources pour T3 10°, et élimine 1l'une des sources pour
TL 500. Au moment du saut, le sous espace des sources
se trouve brutalement privé du 8€m€ vecteur propre, et
c'est pourquoi les courbes présentent un point de dis-
continuité. Le phénoméne est particulidrement sensible
pour les sources 1 et 8. On remarque toutefois que la
discontinuité n'est pas trés importante, et qu'en tous
cas elle n'entralne pas le décrochage de la méthode.
Cela signifie qu'au moment du saut, les vecteurs sour-
ces restants sont presque orthogonaux au vecteur pro-
pre éliminé.

4.2. Déphasages en_proghession arithmétique

Maintenant les 8 vecteurs sources ont la forme (5),
ol les 84sont pris égaux a : 6; = 27f;, avec fj = -.21,
-.20, -.1, -.05, .05, .1, .20, .21, Les sources sont
comme précédemment corrélées 3 par 3, avec des corré-
lations et des puissances identiques a celles de 1'e-
xemple précédent. A cause du faible écart entre
(f,,f2) et (f7,f5), les vecteurs sources (1)-(2) et
(7)-(8) pointent dans la méme direction (produit scalai-
re normé = .86), et d'aprés le tableau 1, les corréla-
tions correspondantes sont assez fortes. De plus, la
source (2) reste fortement corrélée avec la source (3),
qui est 20 fois plus puissante qu'elle. C'est pourquoi
ce cas est difficile. On le voit d'ailleurs trés bien
en examinant la suite des valeurs propres de la matrice
non bruitée, qui valent par ordre décroissant : 103.4,
58.2, 40.6, 26.4, 17.4, 3.7, 2,02, 1.084, 1 répété 22
fois.

Les résultats obtenus sont assez décevants : le
critére d'Akaike estime 7 sources au lieu de 8 pour
T 5000 (e = 4%), et notre méthode perd la source (2)
(f, = -.2) pour T 10000 (g = 2,8%), et la source (7)
(fy = .2) pour T 2000 (e = 6,2%). Ces deux sources
sont remplacées par des minima locaux parasites, qui
d'ailleurs ne sont pas conformes au modéle (5), et peu—
vent donc &tre éliminés.

Dans le cas présent nous pouvons comparer notre
méthode 3 celle du goniométre [2], qui exploite plei-
nement la structure particuliére des vecteurs sources,
puisqu'il estime les 6. = 27f. en maximisant la projec-—
tion du vecteur ] J

ue) = (1,0 ., JA(N-18

dans le sous espace des sources,

) (39)

Les essais réalisés montrent que les deux méthodes
donnent des résultats pratiquement identiques. En par-
ticulier le goniometre perd lui aussi la source (2) si
T 10000, et la source (7) si T 2000, Les tableaux 2
et 3 donnent les valeurs des erreurs absolues

Af. = £, - £,
ioi s

obtenues par les deux méthodes pour T = 2000 (¢ =.6.3%7)
et T = 100 (¢ = 28%). Comme on peut le constater, les
erreurs commises sont du méme ordre de grandeur.

6. CONCLUSION

Cette étude est un exemple d'application des mé~
thodes générales fondées sur l'exploitation des plus
grands vecteurs propres de la matrice interspectrale
{1]. Elle montre, en fournissant un algorithme appro-
prié, la possibilité concréte d'estimer tous les dépha-
sages des vecteurs d'exponentielles complexes définis-

sant les vecteurs sources quand les déphasages sont des
paramétres libres. Les essals réalisés montrent que la
méthode est applicable quand les éléments de la matrice
interspectrale sont disponibles avec une précision de
1'ordre du pour cent. Enfin, quand on se place dans les
cas ot la comparaison a un sens, notre méthode donne des
résultats analogues a ceux des méthodes classiques.

soﬁ;ce * 'redreégément goniggétre_l

1 | —.21 | +9.7x107% | +9.7x 107"
2 -.20 perdue perdue

3 -1 +2.1x10™% | +1.8x 107
4 | -.05 | +6.7x1078 | -6.6x107°
5 1 +.05 | +8.5x107 | 2.7x107°
6 | +.1 | 6.3%x10° | -6.8%107
7 +.2 perdue perdue

8 +.21 5.7x107° | -1.4x107

Tableau 2 : déphasages en progression arithmétique, Com—
paraison des erreurs absolues d'estimation T = 2000 ;

€ = 6.3%.

soﬁgée £ redreégément goniégétre
1 -.21 4.8x10% | w4.5x107"
2 -.20 perdue perdue
3 . #3.7x107% | #3.1x107%
4 | -.05 | -5.3x10™ | =3.3%x107*
5 | +.05 | +2.5x107% | =3.1 %1072
6 | +.1 | -1.8x107" | —2.2x 107
7 +.2 perdue perdue
8 | +.21 | -3.2x107% | —9.9x107*

paraison des erreurs absolues d'estimation. T = 100 ;
e = 28%.
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