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RESUME

Cet article présente deux nouvelles méthodes de
localisation de sources large bande, basées sur un méme
principe: la régularisation. L'estimation de paramgtres 2 partir
de données de durée assez courte peut étre améliorée par les
techniques de régularisation qui apportent une information a
priori sur ces paramétres. Nous appliquons de deux manitres
différentes, quoique liées, ces techniques pour I'estimation des
angles d'incidence de sources arrivant sur un réseau linéaire de
capteurs équidistants, La premiére solution utilise un filtrage
de Kalman dans un espace d'état indexé par la fréquence, tandis
que la seconde repose sur l'emploi de paraméetres de
régularisation ou hyperparamétres pour connecter entre eux
deux crittres quadratiques & minimiser.

1-INTRODUCTION

Nous considérons une antenne linéaire formée de N+1
capteurs équidistants, recevant des signaux large bande émis
par P sources ponctuelles en présence de bruit. A un instant ¢
donné, le signai’ regu sur le iéme capteur, 0 <i <N, s'écrit:

Yi() = Y, s (t-in) +b; (D) (1-a)
=1

ol b; (t) est un bruit blanc, de moyenne nulle, de variance 62,
décorrélé des sources, non corrélé avec b;(t) pour i#j, et ol T,
désigne le retard de la source k entre deux capteurs voisins:
% _d s::nek (1-b)

d désigne la distance inter-capteurs, 6, I'angle d'incidence de la
source k, et ¢ la célérité de l'onde dans le milieu.

Si Yi(f), Si(f) et Bi(f) désignent, respectivement les
transformées de Fourier de y(t), s, (t) et by(t), 1'équation (1-a)
s'écrit, dans le domaine fréquentiel sous la forme:

P
Y ()= k§=:l Sg (Dexp(-j2nf i) + B;(f) (2

Nous adaptons au cas large bande I'approche utilisée
dans la méthode du maximum d'entropie. Dans la MEM bande
étroite, le signal regu sur le capteur O est prédit 2 partir des
- signaux regus sur les N autres capteurs, Dans le cas large
bande, le spectre spatial autorégressif (a; (f)..an(f)) dépend de 1a
fréquence [1], etblle modele s'écrit:

Yo () + k};_‘i a(DY; (D= &)
ot1 £(f) représente l'erreur de prédiction 2 1a fréquence f.
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L'estimation des modtles autorégressifs permet alors de
tracer une fonction de localisation a chaque fréquence, définie

par:
-2
N . . .
LEO) = | 1+ 3 a® expl 2 000 @

Si, 2 une fréquence f de 1a bande, A(f) = [a;(f)..an(D]T
représente le vecteur des coefficients autorégressifs et
Y1 n(D)=[Y1(D)..Yn(D)]T le vecteur des signaux regus sur les
capteurs 1 a N, I'€quation (3-a) s'écrit, sous forme vectorielle:

Yo + Yin"(D) A(D =e(® -

L'estimation “"classique” des spectres autorégressifs
repose sur la minimisation, sur toute la bande de fréquence, de
la variance de l'erreur de prédiction. Cependant, afin de ne pas
traiter ces spectres de manigre incohérente et afin d'améliorer
leur estimation, nous nous inspirons des techniques de
régularisation, [2,3]. Ces méthodes utilisent une information
a priori sur les paramétres a estimer. Cette information
permet d'imposer une contrainte de douceur sur la solution et,
ainsi, de réduire la distorsion introduite par le bruit sur les
données. Dans notre cas, les modeles autorégressifs seront
estimés en minimisant, outre un critére classique d'erreur
quadratique contenant l'information sur les signaux regus, un
second critére portant sur la variation des spectres aux
fréquences successives. Cette variation sera représentée par
une matrice, dite de transition, qui modélisera I'évolution des
spectres d'une fréquence 2 l'autre.

Dans le paragraphe 2, nous décrivons deux solutions
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permettant de résoudre le probléme de la régularisation: une
solution dite "dynamique”, reposant sur un filtrage de Kalman
et ol la régularisation apparait de mani&re implicite, puis une
solution s'inspirant plus explicitement des techniques de
régularisation par 'emploi de coefficients de régularisation ou
hyperparametres. Nous présenterons des résultats de
simulations de ces méthodes au paragraphe 3.

2-REGULARISATION

2-1 Choix de la matrice de transition

11 existe différentes manitres de traduire, sous forme
algébrique, la variation des modeles autorégressifs aux
diverses fréquences. Les opérateurs différentiels permettent, en
général, de "mesurer” les variations d'une fonction. Ainsi, si
VE désigne l'opérateur différentiel d'ordre k, minimiser la
variation, aux fréquences successives des spectres
autorégressifs revient 3 minimiser le critere: D (VXA(D)Z, sur

f

toute la bande de fréquence, [3]. L'ordre de différentiation est
pris, en général, égal 3 1 ou 2. Ainsi, lorsque k=1,
VA(®) = A(f) - A(f-1), et, lorsque k=2, V2A(f) = A(f) - 2A(f-1)
- A(f-2). Nous ne considérerons, dans cet article que le cas
d'ordre 2. Les variations des modeles aux fréquences
successives s'écrivent donc sous forme matricielle de la
mani¢re suivante:

I:A(f+l)] _ [ 2x -IN] [ A® ]
AD 1 L v OnJLAGED)

ol Iy désigne la matrice identité d'ordre N et Oy la matrice
nulle d'ordre N.

Une autre mani¢re de procéder consiste a calculer cette
matrice de transition T(f+1,f) a une fréquence f, en lui donnant
un¢ valeur moyenne sur un ensemble de source ayant, par
exemple, une densité de probabilité dP. Si le réseau des N+1
capteurs regoit les signaux émis par le maximum de sources
qu'il est possible de localiser, soit N, si 8;..6,y désignent les
angles d'arrivées de ces sources et si Ael__eN (f) représente le

vecteur autorégressif associé a ces angles a la fréquence f, le
critdre & minimiser s'écrit alors:

[ 180, oy (E1)- TE1,0Ag, g, (DIP dP(®..0x)

Les vecteurs Ag, gx(f) peuvent étre aisément déterminés
puisque les coefficients autorégressifs a;(f)..an(f) a une
N

fréquence f sont aussi les coefficients du polyndme (1+Y a; (f)
=

z1) dont Ies zéros sont les (z)yo; § Ol Zg=exp(- an(c:isme ).

Malheureusement, méme en s¢ donnant une densité dP
simple, le calcul de ces intégrales ne peut se réaliser de
manire simple. Aussi avons nous choisi d'estimer ces
matrices T(f+1,f) aux diverses fréquences par Monte-Carlo.
Nous imposons, tout d'abord, une variation des spectres de la
forme:

A(f+1) = T(f+1.5) A(f)

1l s'agit ensuite de "tirer”, de maniére aléatoire, X N-uplets
(8,..05) d'angles d'arrivées de sources, de calculer les X
vecteurs autorégressifs correspondants, aux diverses fréquences

de la bande, et d'estimer les matrices T(f+1,f) de mani¢re a
minimiser le critére:

'
) - ® 2
TIA®, o E)-TELOAY, o O
oll A(k)el..eN(O désigne le vecteur autorégressif 4 la fréquence f

lors du k-iéme tirage.
Les matrices T(f+1,f) sont alors de 1a forme:

T(f+1,6) = [AQAY(f+1)] [Af+1)AH(f+1)]!

od =[AD x) i
oo AM=[A el__eN(f+1)I..IA el..aN(f+1)] est la matrice

dont les colonnes sont les vecteurs autorégressifs aux X
tirages, et ot 'H' désigne le transposé conjugué.

La variation des spectres autorégressifs aux fréquences
successives se traduit done, dans les deux cas, sous forme
matricielle de la mani¢re:

X(f+1) = T((+1,0X(f) (6)
ot X(f)=A(f) lorsque la matrice est estimée par Monte-Carlo
ou, dans le cas d'un opérateur différentiel d'ordre 2, X(f) =

)
AED

Nous abordons, & présent, les méthodes de résolution
de ce probleme de régularisation.

2-2 Filtrage de Kalman

Nous supposons avoir regu K séquences de signaux et
notons, pour une fréquence f de 1a bande, Yy (f) le signal regu
sur le i¢me capteur lors de la kieme épreuve. Les équations (5)
écrites pour chaque épreuve peuvent se regrouper sous forme
matricielle en écrivant:

Yo () + Yin(D) AlD) = w(f) (73

ol Yo () = [Yo1 .. Yox (DIT (7-b)
Yin® = Y11 .. Yinx 0] 7<)
et w(f) =[e,(f)..ex ()T 7-d

Estimer les modeles autorégressifs aux diverses
fréquences revient donc & minimiser la variance de I'erreur de
prédiction w(f) de 1'équation (7) sur toute la bande de fréquence
ainsi que la variance de l'erreur v(f) dans I'équation:

X(f+1) = TE+1,HX(E) +v(f)

Nous pouvons alors définir un modgle d'état indexé par
la fréquence, décrit par les équations d'état et d'observation
suivantes:

{X(f+1) = T(f+1,HX () +v(f) 8-a)

Y, (f) = HOX®) +w(f) (8-b)
ou X(f) et T(f+1,f) désignent respectivement la variable d'état
et la matrice de transition décrites dans I'équation (6) et H(f) la
matrice des observations avec H(f) =[- Y;.n(f)], ou, dans le cas

d'un opérateur différentiel d'ordre 2, H(f) = [-U; x(f) | Onl.

Nous connaissons les propriétés du bruit d'observation
w(f) et nous supposons le bruit d'état v(f) blanc, de moyenne
nulle, et indépendant de w(f).

Le vecteur d'état X(f) aux diverses fréquences de la
bande est alors estimé & l'aide d'un filtrage de Kalman.[4]. La
variance de l'erreur v(f) est estimée par Monte-Carlo, tandis
que la variance de w(f) est supposée égale, a la premitre



itération, & la variance de l'erreur de prédiction 2 l'ordre 1, puis
est réestimée A chaque itération. Le vecteur d'état i la
fréquence initiale est égal & zéro et la variance de l'erreur
d'estimation qui en résulte sera considérée comme infinie.

A partir d'une fréquence £, le filtre de Kalman converge
et une estimation des spectres autorégressifs sur la bande
[f..fnax] €St alors disponible. Cependant, afin d'obtenir une
estimation de ces modeles sur toute la bande de fréquence, et,
en méme temps d'améliorer I'estimation des spectres déja
obtenus, un lissage est nécessaire. Nous avons décidé
d'utiliser un lisseur de Raugh [5]. Les spectres autorégressifs
sont alors disponibles sur toute 1a bande de fréquence.

2-3- Régularisation par un hyperparamétre.

Nous étudions 2 présent une deuxiéme solution ol la
régularisation se traduit, plus directement, par l'utilisation
d'un coefficient de régularisation ou hyperparametre, a. Cet
hyperparamétre intervient pour connecter entre eux deux
crittres quadratiques C, et C,. C, contient l'information sur
les données et représente la variance de I'erreur de prédiction
des modeles autorégressifs aux diverses fréquences, tandis que
C,refléte la variation aux fréquences successives de ces
mémes modeles et assure une douceur de la solution. La
valeur du coefficient de régularisation permet de quantifier
l'importance accordée au second critdre par rapport au premicr.
11 s'agit alors d'estimer les modeles autorégressifs A(f) qui
minimisent le criteére C:

C =C+aC,
fmax
oo  C= f=20 IYo(D+Y 1 n(DADI (10)

Le crittre de douceur de la solution C, s'écrit, dans le cas d'un
opérateur différentiel d'ordre 2:
£

C,= gllA(t)QA(f-l)-A(f-Z)lIZ (11-3)

ou encore, lorsque 1a matrice T(f,f-1) est estimée par Monte-

Carlo:
f,

Cy= ;):T TACE)-T(E£-DAE-1I2 (11-b)

Afin de résoudre ce probléme de minimisation, nous
considérons le vecteur AR, qui est la concaténation des
spectres AR(f) aux fréquences de la bande et qui s'écrit:

AR= [A(0),A(1),..,Afn 1T

Le crittre C, s'écrira alors, en fonction du vecteur AR,
sous la forme:

Ci=AHR A +RyHA+ AHR,; +Cle
ol

Ro=[Ro(0).Ro(1),...Ro(fma)])”
lorsque Ry(f) désigne la premidre colonne, sans la premiére
composante, de la matrice de covariance des signaux regus,
Cte est une constante dépendant de Yo(f) mais qui n'apparait
plus lors de la minimisation du critére par rapport aux
modeles autorégressifs, et

R = bloc-diag[R; n(0),R; N(1),--R1:N(fmax)]
oil bloc-diag désigne une matrice bloc diagonale, comportant,
sur sa diagonale, les matrices R; n(f) aux diverses fréquences
et ot Ry n(f) représente la matrice de covariance des signaux
regus privée de sa premitre ligne et de sa premigre colonne.

C, s'écrit en fonction de A comme suit:

C=AYT A
ou T varie selon le critére de douceur choisi.Ainsi, lorsque la
matrice T(f,f-1), notée Ty, est estimée par Monte-Carlo, (11-
b), la matrice T est bloc tridiagonale, hermitienne, de la
forme:
T, T# -T,# On
-T;  (In+T,ToH)

i

(IN""TfmafomaxH) "I‘fmalxH
— ON 'TfmaxH IN
Lorsque l'opérateur est d'ordre 2, en développant 1'équation
(11-a), la matrice T s'écrit:

N 2y N On
2 Sy On
I O 6y
T= . . . .
6y O -y
L0y Sy 2y
O I 2y Ay

Le critére Cest donc minimisé pour le vecteur A oy

vérifiant le systeme:
Ri + @ TAgs =-Ro 12)

Lorsque la matrice T(f,f-1) est estimée par Monte-
Carlo, la matrice (R, n+0t T) est bloc tridiagonale et peut se
décomposer sous forme bloc LU. Le syst¢me (12) peut alors
se résoudre en deux temps en considérant, en premier lieu le
systéme d'équations en Z, LZ = - R puis en résolvant le
systme U A= Z. Dans le cas d'un opérateur différentiel
d'ordre 2, la matrice peut encore se décomposer sous forme de
deux matrices bloc triangulaires et le systéme se résoud de la
mé&me maniére que précédemment [6].

Choix de I'hyperparamétre
L'estimation de l'hyperparamétre o se fait par la
méthode dite de Cross-Validation (CV), [7]. 1l s'agit, en
premier lieu, d'estimer les A%)Xf), 1 < k <K, sur toute la
bande de fréquence, lorsque A®X(f) désigne l'estimation du
vecteur A(f) lorsque les k-ieme observations (Y (f)... Yaa(£))
sont omises. Le meilleur hyperparamétre est alors celui qui
permet la meilleure prédiction des (Y (f)... Y (D)) & partir de
I'estimation de A%)(f).C'est donc celui qui minimise l'erreur de
prédiction:
K fmax
k2=1 &20 Y o (+HUY1 20O AD)IE

otl (Y .n)q désigne la k-ime ligne de 1a matrice Y.x..

3-SIMULATIONS

Les deux solutions proposées ont été testées sur des
signaux simulés. L'antenne est composée de 16 capteurs et
recoit, dans la bande de fréquence [80Hz,120Hz], des sources
d'incidence 9° et 12°, noyées dans du bruit blanc gaussien. Le
rapport signal a4 bruit est de 0 dB et la fréquence
d'échantillonnage est 80Hz. Les signaux, de durée assez
courte, sont divisés en 16 segments de 64 échantillons. Sur
chaque segment, une FFT est effectuée, et les signaux regus
sont décomposée en 33 bandes de fréquence. La localisation se
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fait en sommant, sur toute la bande de fréquence, les fonctions
obtenues 2 chaque fréquence par la relation (4).

Les figures (1-a) et (1-b) représentent les résultats
obtenus apres le filtrage de Kalman et le lissage de Raugh
lorsque les matrices de transition utilisées sont ,
respectivement, celle estimée par Monte-Carlo et celle déduite
de l'opérateur différentiel d'ordre 2. Les sources sont, dans les
deux cas, bien résolues. La charge de calcul induite par la
matrice estimée par Monte-Carlo est néanmoins plus faible et
le filtrage plus rapide.

La figure (2) représente les courbes obtenues en
utilisant la méthode de régularisation par un hyperparamétre.
Seule la matrice de transition estimée par Monte-Carlo a été
utilisée puisque l'expérience du filtrage de Kalman a prouvé
des résultats similaires et une charge de calcul supérieure dans
le cas de la matrice dérivée d'un opérateur différentiel d'ordre 2.
La figure prouve une nette amélioration apres Ia
régularisation.

4- CONCLUSION

Les méthodes que nous avons présentées permettent
d'estimer les angles d'arrivée de sources large bande lorsque la
durée d'observation est assez courte. Elles utilisent les
principes inhérents aux méthodes de régularisation. Les
signaux regus sur les différents capteurs sont modélisés par
des spectres autorégressifs dépendant de la fréquence. Ces
spectres sont estimés en minimisant, outre un critére d'erreur
sur la prédiction, un second critére relatif a 1'évolution de ces
spectres sur la bande de fréquence. La localisation se fait en
minimisant le produit scalaire des spectres autorégressifs aux
diverses fréquences et du vecteur direction de la source
d'incidence 6.
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KALMAN : TRANSITION PAR MONTE-CARLO
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Figure 1-a

KALMAN : TRANSITION PAR OPERATEUR DIFF. D'ORDRE 2
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Figure 1-b

REGULARISATION PAR HYPERPARAMETRE
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Figure 2




