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Résumé

Dans cet article, une nouvelle approche d’analyse
spectrale haute résolution est présentée. Celle-
ci effectue une décomposition en sous—bandes au
moyen des paquets d’ondelettes en minimisant un
nouveau critére adapté au probléme d’estimation
d’exponentielles complexes. La méthode de Tufts et
Kumaresan est ensuite appliquée dans chacune des
sous—bandes sélectionnées. Ce nouveau critére con-
siste en I’évaluation du nombre de modes présents dans
chaque sous—bande au moyen du critére de description
de longueur minimale (MDL). Des simulations effec-
tuées sur des signaux synthétiques confirment le gain
en performance de la méthode proposée.

1 Introduction

L’estimation spectrale, ou plus particulierement
I’estimation des positions de lignes spectrales lo-
calisées, est un probléme inhérent & diverses appli-
cations réelles telles qu’en radar et sonar. Par-
mi les méthodes modernes de traitement de signal

s’attaquant & ce probléme, les approches offrant la plus -

haute résolution sont basées sur une modélisation au-
torégressive et sur la propriété de déficience de rang de
la matrice d’autocorrélation du signal. Tufts et Ku-
maresan [1] ont développé une méthode robuste (TK)
combinant la prédiction linéaire et ’approximation de
faible rang de la matrice d’autocorrélation réalisée au
moyen d’une décomposition en valeurs singuliéres de
cette derniére. Cette approximation est ensuite utilisée
pour estimer le vecteur de prédiction linéaire.

Dans un récent travail, Rao et Pearlman [2] ont
démontré la superiorité de ’estimation spectrale aprés
décomposition en M sous-bandes par rapport a celle
effectuée directement sur le signal original. Toutefois
leur démonstration suppose P'utilisation d’un banc de
filtres d’analyse idéal. Un tel banc de filtres n’existant
Pas, un probléme majeur apparait di au recouvrement
spectral apparaissant entre bandes adjacentes. Ce-
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ci peut donc conduire & une atténuation de certains
modes présents dans le signal, voire parfois a leur dis-
parition. De ce fait, une décomposition dépendante du
contenu spectral du signal est souhaitable. Une telle
décomposition, créant un banc de filtre non—uniforme
en fonction du signal, permettrait non seulement de

ne pas atténuer ces modes mais également d’isoler au-

tant que faire se peut chaque mode dans une bande -

fréquentielle propre, conduisant ainsi 3 une estimation

de qualité nettement supérieure suite a la réduction de -

I'effet d’interférences entre les différents modes.

Les paquets d’ondelettes [3] sont un outil d’analyse
temps—fréquence qui permet une telle décomposition
adaptative du signal. 1l est ainsi possible de choisir
dans un arbre de décomposition fréquentielle binaire
le sous-arbre de décomposition optimale, optimisant
un critére donné [4].

Cet article est organisé comme suit: dans la section 2
une des méthodes d’estimation spectrale est détaillée,
les avantages d’une estimation en sous-bandes sont ex-
posés dans la section 3. La section 4 donne un bref
résumé du concept de paquets d’ondelettes utilisé dans
I’approche proposée, cette derniére est détaillée dans la
section 5. Finalement, la section 6 présente un résultat
expérimental illustrant I’éfficacité de la méthode pro-
posée.
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2 Méthode d’estimation de Tufts
et Kumaresan
Le probléme envisagé est I’estimation des p fréquences

d’une combinaison linéaire de p expomnentielles com-
plexes noyées dans du bruit blanc a moyenne nulle:

P
y[n] = Z ck €7 4+ win]
k=1

(1)

olt les valeurs ¢x et wy représentent respectivement les
amplitudes complexes et les pulsations & estimer. w{n]
est le bruit blanc additif.

Le signal non bruité yy[n] = P_ cx e’“*"peut
étre modélisé par un processus autorégressif suivant
les équations progressives et rétrogrades:

yp[n] = 1F_1 ak yp(n — K]

Ypln] = Loy ok y5ln + ]

Le vecteur de prédiction, constitué des paramétres
a;, permet de déduire les valeurs des fréquences
cherchées par calcul des zéros du polynome A(z) =
1-3F ap z7F = -, (1 — ¢ eIk z‘l). Cette
formulation donna naissance & un grand nombre de
méthodes. Une méthode de référence largement citée
fiit introduite par Tufts et Kumaresan [1].

Aa=Db, ol
T y[L-1] YL~ 2] y[0]
y[Z] y[L-1] y[1])
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= yIN-I] ¢[N-L+1] y'[N -1]
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Rt v*[2] y*[L]
T
a= [ a asz ar, ] y
b= [yL] ylL+1] --- YN -1]
T
yIN-L-1] y[N-L-2] - yo] ]

L > p est 'ordre de prédiction choisi.

(3)
Cette méthode est basée sur la résolution du sytéme
d’équations linéaires 3 par une approximation de faible
rang de la matrice A au moyen d’une décomposition
en valeurs singuliéres suivie d’une résolution par moin-
dres carrés. La qualité de 'estimation est lide & la
robustesse des valeurs singuliéres vis—a—vis des pertur-
bations apportées aux éléments de la matrice. Ceci
permet également d’estimer trés précisément le nom-
bre de modes présents dans le signal sans connaissance
a priori de ce dernier.

-

I

3 Estimation spectrale en sous—
bandes

Les techniques de traitement de signaux en sous-
bandes ont bénéficié d’un grand intérét lors des
derniéres années, plus particulierement dans le do-
maine du codage. Ce n’est que trés récemment que R.
P. Rao et W. Pearlmann [2] ont envisagé 'utilisation
de telles techniques en estimation spectrale pour une
application de DPCM (differential pulse coded modu-
lation).

Is ont ainsi montré théoriquement et sur la base
de notions de théorie de l'information, supposant
I'existence d’un banc de filtres idéal, que 1’estimation
spectrale en sous—bandes présente plusieurs avantages,
a savoir:

o L’erreur de prédiction minimale obtenue sur le
signal original dépasse la somme des erreurs de
prédiction minimales sur les sous—bandes.

o Le spectre de l’erreur de prédiction en sous-
bandes est plus plat que celui de lerreur de
prédiction sur le signal original.

e L’entropie composite des signaux codés en sous-
bandes est plus proche de I’entropie de la source
que lentropie du codage du signal original, ceci
pour le méme ordre de prédiction global.

La  motivation d’utiliser des techniques
de décomposition en sous-bandes pour le probleéme
décrit auparavant consiste non seulement en les avan-
tages cités ci-dessus mais encore en l'importance de
l'isolement des différents modes présents dans le signal.
En effet, il est bien connu que moindre est le nombre
de modes présent, meilleure est la limite de Cramer-
Rao. Néanmoins le caractére non idéal de tout banc
de filtres réels introduira des zones de recouvrement
spectral autour des fréquences de coupure des filtres
d’analyse. Ceci peut atténuer certains modes et com-
promettre ainsi gravement la qualité de I’estimation.

4 Décomposition adaptative
sous—bandes

€en

Les paquets d’ondelettes sont une généralisation di-
recte du concept de la décomposition en octaves selon
une base d’ondelettes orthonormale. La différence se
situe dans le sens ol1, au lieu d’avoir une décomposition
fréquentielle rigide et indépendante du signal, les pa-
quets d’ondelettes offrent la souplesse d’adaptation
de la base par rapport au contenu spectral du si-
gnal. Il est donc possible de créer, & partir de ce type
d’expansions, une décomposition en sous—bandes non
uniformes optimisant un critére donné.
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Figure 1: Nlustration de la méthode de la meilleure base

Vu sous langle de bancs de filtres et non
d’outil d’analyse temps—fréquence, l’algorithme de
décomposition en paquets d’ondelettes se résume
comme suit: soient un signal discret & analyser z[n] de
longueur N et deux filtres d’analyse de réponses im-
pulsionnelles h[n] et g[n], satisfaisant aux conditions
exposées dans [5], un arbre binaire de profondeur
log, (V) est généré par filtrages et sous—échantillonages
en cascade, comme illustré dans la figure 1. La fu-
sion de certaines sous—-branches de cet arbre conserve
Porthogonalité de I’expansion offrant ainsi la possi-
bilité d’obtenir différents partionnements fréquentiels.

Parmi cette collection d’expa.nsions celle optimisant

s ,
1N rribAra danniA est ~rhaAs s q-nnh rha AdAa 1a
un critére donné est choisie. La recherche de la

meilleure décomposition est faite par une procédure de
fusion /scission appliquée localement sur chaque noeud
de arbre (voir figure 1) partant des feuilles et allant
vers la racine. Dans cette procédure, le critére est
évalué pour un noeud ainsi que pour ses deux descen-
dants. Les noeuds garantissant 1’optimalité sont con-
servés.

5 Algorithme et critére

La sélection du jeu de sous-bandes optimal est
réalisée en maximisant le nombre de modes sur
la décomposition. Ceci permet de bloquer la
décomposition de certaines bandes dés 'instant olt un
mode serait perdu par recouvrement spectral. Il a été
montré que deux critéres d’information couramment
utilisés, le critere d’Akaike (AIC) et le critére de de-
scription de longueur minimale (MDL), possédent une
expression analytique dans le cas d’exponentielles com-
plexes. L’expression de ce dernier est donnée par [6]:

MDL(k) = -2log ((r‘_(g""“'\ ;(L_TW) (4)
+1k(2D - K)iog(V),

ol les A; représentent les L valeurs propres de
la matrice d’autocorrélation, N étant le nombre
d’échantillons. Le nombre de modes est alors le nom-
bre k qui minimise I'un ou 1’autre de ces critéres. Le

critére est donc utilisé de la maniére suivante: Au cours
du processus de décomposition, le critére est a chaque
fois évalué sur un noeud et ses descendants. '

Figure 2: IHlustration du comptage du nombre de
modes sur ’arbre. A gauche, le nombre de mode est
conservé, la décomposition est acceptée. A droite, un
mode est perdu, la décomposition sera refusée

Si le nombre de modes reste constant, la
décomposition est acceptée (figure 2, partie gauche).
Si, par contre, suite au recouvrement spectral, un
mode est fortement atténué, il ne sera plus détecté
par le critére d’information (figure 2, partie droite).
De ce fait, la procédure de maximisation du critére
refusera la décomposition. Une fois la décomposition
choisie, la méthode TK est appliquée dans chacune
des sous-bandes comme elle I’aurait été sur le signal
original. Les valeurs des fréquences estimées dans
chacune des sous—bandes sont ensuites converties &
leurs valeurs dans la bande de base. Les ordres de
prédiction en sous—bandes sont choisis de maniére i ce -
que leur somme soit égale a I’ordre optimal déterminé
sur le signal original [2]. 1 faut également noter
que 'ordre de prédiction en chacune des sous-bandes
est proportionnel 3 la largeur de celles—ci. 1l est &
préciser que l'utilisation de la méthode TK est un
choix particulier qui n’exclut pas’emploi de tout autre
méthode d’estimation d’exponentielles complexes. Ce
partitionnement adaptatif en fréquence permet donc
de bénéficier des avantages de D’estimation spec-
trale en sous—bandes, & savoir un gain en résolution
fréquentielle introduit par décimation ainsi que la
réduction de l'effet d’interférence inter-modes, sans
pour autant subir de pertes de modes.
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6 Résultats expérimentaux

La simulation présentée dans cette section consiste
en estimation des fréquences d’un signal composé de
deux exponentielles complexes noyées dans du bruit
blanc & moyenne nulle. Les fréquences normalisées
sont 0.11 et 0.15. L’expérience est réalisée sur la
base de simulations de Monte—Carlo & différents rap-
ports signal sur bruit (RSB). Ainsi 250 tirages suc-
cessifs ont été réalisés pour chaque RSB. A chaque
tirage, trois estimations sont effectuées: la premiere
est faite sur le signal original, la seconde au départ
d’une décomposition adaptative et la troisieme depuis
une décomposition rigide. La décomposition rigide
correspond 3 un banc de filtres uniforme & huit ban-
des généré par un arbre de décomposition binaire uni-
forme sans aucune fusion de sous-branches. Les filtres
d’analyse utilisés pour les deux décompositions sont
les filtres de Daubechies Dyg [5].

Les mesures de performances choisies sont la varian-
ce de I’estimation et le taux d’échec de détection, tout
deux en fonction du RSB. Les graphes de variance
représentent le logarithme de 'inverse de la varian-
ce. Ainsi, plus 'ordonnée est grande, plus faible est
la variance. Le taux d’échec de détection représente le
pourcentage de cas ol aucune fréquence estimée ne se
trouvait dans un voisinage raisonnable de la fréquence
exacte.

Dans la figure 3.a, sont représentées les courbes de
variance de ’estimation de la fréquence la plus basse.
La figure 3.b représente le taux d’échec de détection
de cette méme fréquence. Dans ces figures, les courbes
en trait plein correspondent aux estimations réalisées
sur le signal original. Les courbes en trait pointillé au
banc de filtres adaptatif et les courbes en trait mixte
au banc de filtres rigide.

-
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Figure 3: Performance de I’estimation de la fréquence
basse du signal de test. En haut sont représentées les
courbes de variance, bas les courbes de taux d’échec.

Il apparait donc que la méthode proposée permet
d’obtenir un taux d’échec de détection moindre ain-
si qu'un gain sur la précision de l’estimation des
fréquences de ’exponentielle complexe. Dans le cas
d’un banc rigide, la fréquence & estimer étant tres
proche de la zone de transition du banc de filtre, le taux
d’échec a été de 100%. Ceci illustre bien I'importance
de I’adaptabilité de la décomposition. Le critére pro-
posé a en effet bloqué la décomposition des le moment
ot la nouvelle zone de transition devenait trop proche

du mode en question.

7 Conclusion

Dans cet article, un nouveau schéma combinant les
paquets d’ondelettes et les méthodes haute résolution
a été proposé pour I’estimation de lignes spec-
trales localisées. Les avantages d’une estimation en
sous—bandes sont exposés. L’utilisation des paquets
d’ondelettes permet de créer des décompositions en
sous-bandes adaptées au contenu spectral du signal.
Un critére approprié & ce probléme est introduit. Des
simulations de Monte—Carlo effectuées sur des signaux
synthétiques ont confirmé le gain en performances ap-
porté par une telle approche.
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