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Dans cet article, nous présentons une nouvelle
procédure d'estimation globale des parametres AR
variables de type évolutif basée sur les cumulants.
Pour évaluer ses performances, nous la testons sur
un signal AR synthétique non-Gaussien dont les
parametres varient par saut en l'absence et en
présence d'un bruit blanc Gaussien. En présence de
bruit, la méthode que nous proposons, en utilisant un
critére approprié, donne de meilleurs résultats pour la
poursuite de parametres que la méthode classique
d'autocorrélation au prix d'une grande complexité de
calcul.

INTRODUCTION

L'hypothése de la stationnarité utilis€e pour
l'identification des processus paramétriques est

souvent adéquate, mais elle reste non satisfaisante’

pour tenir compte du caractére nonstationnaire des
signaux réels. L'analyse de cette classe de signaux se
fait par deux voies principales: 1) les algorithmes
adaptatifs standards tels que LMS ou les moindres
carrés pondérés (a fenétre glissante ou a facteur
d'oubli); ces méthodes permettent, sous I'hypotheése
de la quasi-stationnarité, une poursuite satisfaisante.
Mais il est difficile d'assurer le compromis inhérent a
quelque chose précision-poursuite. 2) Les méthodes
évolutives qui se basent sur la représentation des
paramgétres variables par des modeles déterministes
ou stochastiques. Ces diverses techniques exploitent
presque exclusivement les statistiques du second
ordre du signal observé a cause de leur relative
simplicité mathématique. Cependant, ces outils
statistiques ne tiennent compte ni de l'aspect non-
Gaussien, ni de l'information sur la phase des
processus traités. En outre, ils sont trés sensibles aux
effets des bruits additifs. Pour résoudre ces
problémes, dans un environnement non-Gaussien,
les statistiques d'ordre supérieur, connues par les

In this paper, we present a new cumulant-based

evolutive-type method for time-varying AR
parameter estimation. The evaluation of this
technique is performed through simulation on
synthetic AR non-Gaussian signal, which parameters
change abruptly, in free-noise case and when data are
contaminated by an additive, zero-mean, Gaussian
white noise. We compare this approach to the
autocorrelation one. The obtained results show,
when using an appropriate criterion, the superiority
of cumulant-based evolutive method in noisy
environment over its autocorrelation-based
counterpart at expense of a great computational
complexity.

cumulants dans le domaine temporel et par
polyspectres dans le domaine fréquentiel, ont attiré
récemment une attention considérable dans diverses
disciplines du traitement du signal et de la théorie des
systemes [8], [9]. -

Dans la littérature, les techniques traitant les
processus AR causaux, non-Gaussiens et
nonstationnaires au moyen des cumulants sont
encore peu nombreux, on peut néanmoins citer la
version en treillis de I'algorithme ORIV basée sur les
cumulants "1-D slice” d'ordre m > 2, qui a été
développée par Swami et Mendel [12]. Par ailleurs,
l'application des méthodes stationnaires, qui sont en
général de nature globale pour les modeles AR, sur
une fenétre glissante introduit une grande variance
sur I'estimation des cumulants sur une courte fenétre.
Pour remédier a ces problémes, on propose d'étendre
I'approche par les cumulants aux méthodes
évolutives [1]-[7] en se basant sur les résultats de
Swami, Giannakis et Mendel [11] relatifs aux
processus ARMA "multicanaux stationnaires”. Nous
présenterons ensuite des résultats de simulations
numériques qui permettent d'évaluer les
performances de cette approche vis-a-vis de sa
contrepartie basée sur l'autocorr€lation. Nous nous
renvoyons aux références [8], [9] pour les détails
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concernant
cumulants.

la définition et les propriétés des

1. METHODE _EVOLUTIVE

Soit un signal y(k) non-Gaussien et nonstationnaire
représenté par un modele autorégressif (AR) d'ordre
p suivant:

p
y&) =- Y ak).yk-1) + x 1D
i=1
et z(k) = y(k) + n(k) (1-2)
ou x(k) est une excitation non-Gaussienne supposée
stationnaire, indépendante et identiquement distribuée

(i.i.d), de moyenne nulle, de variance % finie et

ayant au moins un cumulant d'ordre m > 2 (Ym,x)
non nul; n(k) est un bruit additif blanc ou corrélé de
type Gaussien, indépendant de y(k).

Les parametres AR peuvent varier lentement,
rapidement, ou par saut. L'hypothé¢se de base des
méthodes €volutives consiste alors & approcher leur
trajectoire par le développement suivant:

d

ai(k) = 2, by fi(k) (1-3)

j=0
oubJ i=1,...,petj=0,...,d), sont des
coefficients constants a estimer, f. (k) (] 0,...,d),

sont des fonctions du temps connues a pnon etd
étant le degré de la base de fonctions.

Cette représentation fournit un modgle lissé pour
I'évolution des parametres. Dans la littérature, les
a;(k) sont généralement exprimés dans l'une des
quatre bases suivantes: Puissances du temps [5],
Polyndmes de Legendre [1], [6], [7], Séries de
Fourier [4], [5], et Fonctions sphéroidales aplaties a
temps discret [10].

Pour le choix des fonctions fj(t), on se base soit
sur une connaissance a priori des propriétés du signal
traité, soit par sé€lection d'une représentation parmi
celles précitées, au moyen d'un critére de type
Akaike ou I'écart quadratique moyen [4]. Grenier et
Aboutajdine [4] ont fait une étude comparative des
trois dernieres bases entre elles, et avec des méthodes
de représentation temps-fréquence paramétriques et
nonparamétriques de signaux nonstationnaires.

Le modele (1-1) se réécrit alors:

P d
y(k)=- 3 D bijfik).yk- 1) + x(k)
i=1 j=0
pour des raisons de commodité pour I'estimation, on
utilise la forme synchrone suivante:

P d
yK) =- 3 > bifitk - D)yk - i) + x(k)
i=1 j=0
qui peut s'écrire sous la forme:
p

yk) =- Y 8. Y(k-1) + x(k)
i=1

(1-4)

1-5)

(1-6)

ou g; = [bi,o’ ce s bl’d]T, vecteur d'ordre (d+1), et

Y(k-1) = [fyk - D).yck - 1), ..., fyk -D).y(k - i)]T,
vecteur projection de y(k - i) sur la base de fonctions
f.(k-1
én supposant alors fy(k) = 1, le signal traité y(k)
peut €tre considéré comme la premiere composante
d'un processus vectoriel Y(k) régit par le modele
AR(p) suivant:

p

Y(k)=- 2 A@).Y(k-1) + X(k) (1-7)
i=1
ol A(i) est une matrice carrée d'ordre (d + 1), dont la

premiére ligne est composée par le vecteur @;, et
X(k) est un processus vectoriel d'ordre (d+1), dont
le premier €lément correspond a l'excitation non-
Gaussienne x(k).

Pour ce signal vectoriel non-Gaussien Y(k), Swami,
Giannakis et Mendel [11] ont montré que la séquence
des cumulants d'ordre m > 2 obéit a une équation de
type Yule-Walker de la forme suivante:

p

Y. AG).Cry(ty, ... 1-i) =0. (1)0) (1-8)
i=0

¥ va27

ol Cy,v(\) est une matrice rectangulaire d'ordre

(d+1)x(d+1)™ 1, et Ty, ..., Tm-2 sont des entiers
arbitraires.

Pour m = 2, ce qui correspond a la méthode
d'autocorrélation, l'équation (1-8) devient:

P
> AGD.Coy(t-i) =-Coy(t) (0  (1-9)
i=1

ol C2,y(.) est une matrice carrée d'ordre (d + 1).
De (1-9), nous pouvons donc tirer 'équation de
Yule-Walker régissant le processus scalaire y(k):

’ yik).yi(k+t-i) - y1(k).ygs1(k+7-1)
> E : : ).6:

=1
ya+r1(K).y1(k+1-1) --- yar1(k).ya+1(k+71-1)

y1(k),yl(k+"[)
= - E( : )

yar1(K).y1(k+7)
ou y.(k) est la jeme composante du vecteur Y(k), et
E(.) est I'espérance mathématique.
En concaténant (1-10) pour n =1, ..., p, on obtient
une équation matricielle semblable a celle obtenue par

(1-10)

Grenier [3], ob le vecteur 8 =[01,.--,8,]T des
parametres désirés peut €tre retrouvé par application
d'une méthode standard d'inversion de matrices.
Mais en présence d'un bruit additif, il apparait un
biais sur les paramétres du prédicteur. Pour réduire
ce biais dans le cas des signaux Gaussiens, Barlaud
et al. [2], et Zerubia et al. [13] ont proposé des
méthodes de correction basées sur l'estimation de la
variance du bruit additif supposé blanc Gaussien en



utilisant les paramétres biaisés. En fait cela n'est pas
nécessaire lorsqu'on utilise les cumulants dans le cas
non-Gaussien méme si le bruit est corrélé.

Pour m = 3, ce qui correspond aux cumulants
d'ordre 3, I'équation (1-8) se réécrit:

p
2 A®).C3 (T, T-1) =-C3y(11, )

(t)0)
i=1
(1-11)
ot C3y(.) est une matrice d'ordre (d+1)x(d+1)?,
et Tp est un entier arbitraire € {-p, ... ,0}.

En effectuant certains arrangements élémentaires,

I'équation de type Yule-Walker du processus scalaire

y(k) basée sur les cumulants d'ordre 3 devient:
Yi(k)-ya(k+T1).yr(k+T-0) - yiK).ya (k). Yaer (k+T-D)

P
= Yik).yas(k+T1).y1(k+T-1) -+ yi(k).yaer(K+T1).Yae (K+T-1)

yi(k).y1(k+T1).y1(k+1)
=-E( : ) (1-12)
yi(K).Yas1 (k+71).y1(k+7T)
ou j est un entier arbitraire € {1, ... , d+1}
La concaténation de (1-12) pourn=1, ..., p+tM (M

> 0) donne un systeme d'équations linéaires dont la
résolution fournira les parameétres cherchés. Notons
que les techniques SVD (Singular Value
Decomposition) ou TLS (Total Least Squares)
peuvent €tre appliquées pour améliorer la qualité des
estimés. Cette solution reste théoriquement insensible
aux effets d'un bruit additif de nature Gaussienne.

Cette méthode, explicitée pour les cumulants
d'ordre 3, peut €tre étendue d'une maniére directe
aux cumulants d'ordre 4 pour traiter les signaux non-
Gaussiens a distribution symétrique, rencontrés par
exemple en communication numérique et en
séismique.

Les valeurs théoriques des séquences
d'autocorrélation et des cumulants sont en réalité
inconnues alors on leur substitue en pratique leurs
estimations biaisées.

2. RESULTATS EXPERIMENTAUX

La méthode proposée a €té testée sur un signal
synthétique non-Gaussien de type AR d'ordre 2
commutant a des instants données sur un autre signal
AR de mé€me ordre en l'absence et en présence d'un
bruit additif blanc de type Gaussien. En adoptant un
critere basé sur les spectres instantanés de la réponse
impulsionnelle du systéme AR réel et son estimé,
inspiré du critére proposé par Grenier et Aboutajdine
[4]. Ce critere s'écrit:

~ N Q'l ”~~
&S,8) =N1QLY 3 (1010g[S(w.0)] - 10.log[S(w.)]}

t=1 w=0
(2-1)
ou S(w,t) est la réponse fréquentielle instantanée
d'amplitude du systéme AR, son expression est de la
forme:

a4/

Sw, 0 =] T+ a (0.2 + ... +ay(1).2P| Zeiww (2-2)

et S(w,t) est I'estimé de S(w, t)

Dans ce qui suit, on se contentera de représenter
uniquement 1'allure du premier parametre AR réel et
son estimé.

On génére N=6000 échantillons d'un signal
nonstationnaire de type AR d'ordre 2 régi par
I'équation suivante:

y(k) =-a;(k).y(k-1) - ay(k).y(k-2) + x(k) (2

3)
et z(k) = y(k) + n(k)
ou x(k) est une excitation non-Gaussienne
normalisée de moyenne nulle et dont le cumulant

d'ordre 3 (¥3,x) = 1.6, n(k) est un bruit additif blanc

Gaussien de variance 6% tel que le rapport signal

a bruit
SNR=12 dB

(on définit le SNR par

N N
10.log[z yz(k)/z n2(k)]), et at(k) et a2(k) sont
les paral;r_lfl:tres rélf(:l_s1 évoluant par saut de la manicre
sulvante:
ayk) =-1.5 et a,(k) =0.8
pour k e[1,M}U[2.M+1,3.M]
et aj(k) =-0.9 et ay(k) =02 pour ke [M+],
2.M]Ju[3.M+1, 4. M], avec M =1500.
Dans cette méthode, on prendra j=1 et Ty =0 (voir
équation (1-12)), et on utilisera pour fonction de
base: la seconde forme de la base de Fourier [4] de
dimension d = 5, c'est-a-dire fy(k)=1,
f,(k)=cos(n.k/N), fr (k) =s1in (mk/N),
f3(k)=cos(2.m.k/N), fs(k)=sin(2.m.k/N), et
f5(k)=cos(3.m.k/N).
Les variations du parametre réel a;(k) ainsi que ses

estimés a1(k) par l'autocorrélation et les cumulants
sont illustrés sur les figures 1 et 2 respectivement en
I'absence et en présence du bruit n(k). Le calcul du
critere (2-1) pour les différents cas est résumé dans le
tableau suivant:

SNR Valeurde d?
en dB |\ iocorrélation [Cumulant
| = 1.2428 1.8162
12 3.7385 1.8785

On peut donc conclure qu'en l'absence du bruit
l'autocorrélation assure une meilleure poursuite que
les cumulants car l'estimation de ces derniers met en
jeu un nombre d'opérations plus élevé (erreurs
numériques), par contre en présence de bruit, c'est
I'inverse qui se passe a cause de la sensibilité des
statistiques du second ordre aux bruits additifs.

3. CONCLUSION
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Dans cet article, on a développé une méthode
évolutive basée sur les cumulants, et on a justifié par
des simulations sur un signal synthétique non-
Gaussien que l'approche proposée semble étre une
procedure adéquate pour le traitement global des
signaux AR non-Gaussiens nonstationnaires
perturbés par des bruits Gaussiens, mais au prix
d'une grande complexité de calcul comparée a sa
contrepartie utilisant la séquence d'autocorrélation.
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Fig. 1. Poursuite de Paramétre (Absence de Bruit)
. 0 e g
7 AN
i P W
l AR / Y
*
} VSN AP
vy N
; x
/ Y N
" ‘/ 3 ¥ " v
/ Ny ¥
} //&' X ~F

i e
N N il
I ) . 1-"" ) -?f\-n.'\' 4Fnn, corg,

Fig. 2. Poursuite de Paramétre (Présence de Bruit)



