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RESUME

On s'intéresse a 'identification des signaux
dont les composantes harmoniques ont des
fréquences instantanées qui varient linéairement en
fonction du temps (signaux M.F.L. ou chirps). On
utilise divers modeles d’états discrets, stationnaires
et non linéaires. L’estimation de 1’état généralisé
est réalisée par filtrage de Kalman étendu. On en
déduit alors une estimation des parametres. Parmi
les diverses modélisations testées, celle ou les non
linéarités apparaissent dans I’équation de mesure
est la pus efficace. Afin d’améliorer 1’estimation de
certains parametres, tels que les phases initiales, on
met en oeuvre un filtrage aller-retour pour lequel
on a établi des équations d’évolution a rebours.
Enfin on présente des résultats en simulation sur
des exemples tests: signaux TSI1 du GR TDSI du
C.N.R.S. et signaux sonar.

1. INTRODUCTION :

Les signaux a modulation linéaire de
fréquence, M.F.L. ou chirps, sont des signaux
largement repandus en physique, plus
particuli¢rement 12 ou l'effet Doppler s'applique
(radars, sonars, télécommunications, ...). Les
composantes harmoniques des chirps ont des
fréquences instantanées qui varient linéairement en
fonction du temps. Le signal observé est entaché
d'un bruit de mesure, il est donc indispensable,
pour identifier ses parametres, de faire appel a des
méthodes d'estimation dont I'efficacité dépend de la
modélisation et de I'algorithme d'estimation choisis.
De nombreuses études ont été réalisées sur ce sujet:
dans le cas monocomposante, transformation du
bruit de mesure en un bruit de phase puis estimation
par la méthode des moindres carrés récurrents [2],
utilisation de LMS, RLS [3], ... Dans le cas
multicomposantes filtrage de Kalman étendu aprés
séparation de chaque composante [3] ...

Nous proposons, ici (paragraphe 2),
diverses modélisations du signal M.F.L. sous la
forme de modeles d'état de dimension 4n (ol n est
le nombre de composantes harmoniques) se prétant
a la mise en oeuvre d'un filtre de Kalman étendu.

ABSTRACT

This paper deals with the identification of
the parameters of chirps. We use several discrete
state stationary models but non linear. The state
estimation is got by means of extended Kalman
filtering. Among the different models, the one with
non linearity on the measure equation seems to give
the best results. We propose also a backward filter
which improve the estimation of some parameters.
Finally, we present some results in simulation on
test examples: signal TSI1 of the GR TDSI and
sonar signals.

Dans tous les cas le modele obtenu est stationnaire
mais non linéaire. Dans le paragraphe 3, nous
introduisons un filtrage aller-retour permettant
d'améliorer l'estimation de certains paramétres. Les
deux modélisations retenues sont comparées dans la
4éme partie. Enfin des résultats en simulation ont
été obtenus (paragraphe 5) sur une base de signaux
tests: signaux TSI1 du GR TDSI du C.N.R.S. Une
deuxiéme application en simulation a été réalisée et
correspond a un probléme pratique rencontré, par
exemple dans le traitement des signaux sonars: il
s'agit de la reconnaissance et de la séparation de
nombreuses composantes M.F.L. de
caractéristiques trés voisines.

2. LES DIFFERENTS MODELES D’ETAT

Soit le signal M.F.L. multicomposantes

décrit par :
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Parmi tous les modéles d’état possibles permettant
de représenter ce signal le plus naturel est celui 2 4n
parameétres [1]

x() = [y1 916101, y; i 6i 8, -
On montre que 1’équation d’évolution correspondant
a cet état est non linéaire [4]. i
Pouri=1,..n:

X4i-3 = X4ip
. 2 X4
X4i-2 = X451 X4i-3 + X450
X4i-1
X4i-1 = X4i 3)

x4i =0
Dans ce modele la division par une composante de
1’état, qui peut étre proche de zéro, peut provoquer
des instabilités numériques. On obtient des
équations avec des non linéarités plus simples en
choisissant 1’état suivant:

x(t) =[A1sin®; Ajcosb1 61 07, --
_ S (@)
. ,AnSlnen AnCOSQn en On]
en effet:
Pouri=1,..n
>’§4i-3 = X4i-2 X4i-1
X4i-2 = -X4j.3 X4i-1
x41 1= x41 5
%4 =0 3

La discrétisation de ces équations non linéaires (5)
s’effectue par les formules de trigonométrie les plus
cla351ques et condult au modele discret suivant:
Pouri =1,

X4i3(tk+1) = X41-3(tk) cos WYi(ty) + Xai-2(t) sin yi(ty)
X4i-2(tke1) = -X41-3(t) sin Wi(ti) + X45.2(tk) cos Yi(ty)
X4i-1(tee1) = Xa5-1(t) + Te Xai(ty)
(tir1) = Xai(te)
6)

on  Wi(ty) = Te x4ia(ti) + %*szi(tk) (7)
avec Te = période d'échantillonnage.
I est remarquable de noter que ce modele discret est
obtenu sans aucune approximation du modele
continu. Ceci est particuli¢rement intéressant
lorsque Te n'est pas petite devant la période
instantanée la plus faible du signal étudié.
On suppose que le signal observé est entaché d'un
bruit de mesure additif :
ym(t) = y(t) + v (8)
ol vgest une séquence indépendante, centrée,
gaussienne de variance r = ©%. L'équation
d’observation, linéaire, s'écrit donc:
Ym(t) =H x(t) + v (9) avec
={1000,--,1000,-..,1000] (10)
Le systéme d'état obtenu se compose donc d'une
équation d'évolution non linéaire et d'une équation

~¥n ¥n On 6n]T
2

d'observation linéaire. On obtient l'inverse avec la
modélisation suivante & partir du vecteur d'état ci-
dessous:

x(t) = [AI 610161, Ap Oy 6y en]’]
(11)
Les phases étant polynomiales et les amplitudes
constantes, I'équation d'évolution, linéaire, discrcte

s'écrit:
Pouri=1, .., n:
X4i-3(te+1) = X4i-3(tk)

A;j 9 éi éi,---,

T2
X4i-2(ti+1) = Xg52(t) + Te x45.1(t) + 5= > & x4i(t) (12)
X4i-1(tk+1) = X4i-1(tk) + Te X4i(ti)
X4 (k1) = X4i(ty) o
L'équation de mesure non linéaire est alors:

n
Yt = 2, Xai3(t) sin Xgi2(t0) + vie (13)

i=1
On obtient donc, quelle que soit la modélisation, des
non linéarités, dans I'équation d'évolution pour le
premier modéle, dans I'€quation d'observation pour
le deuxiéme modele.
Nous proposons de calculer une estimation
de I'état par filtrage de Kalman étendu [5], [6].
Rappelons que cette technique consiste a linéariser
le modele au premier ordre, autour de I’estimation
ou de la prédiction précédente et & appliquer un filtre
optimal d'estimation de l'état.

3. FILTRAGE RETOUR

En pratique, il est souvent intéressant de

déterminer les phases initiales ¢; des composantes
yi(t). Si on utilise la premiére modélisation, avec
non linéarité sur I’état on a:
X4i-3(tk) X4i.1(tk)
diti) = atan( =A==kl

4i6) ) - tk X451 (k)

(14)

+ % i x4i(te) £ AT

Si on utilise la deuxiéme modélisation, avec non
linéarité sur la mesure, on obtient:

2
0i(tk) = X4i-2(tK) + tk X44-1(tk) - % ti X4i(ti) T AT
(15)
L’erreur d’estimation croit, évidemment,

avec tg et on obtiendra une estimation de ¢; avec
une variance d’erreur d’estimation minimale pour
tx=0. On propose donc d’effectuer un filtrage aller-
retour afin d’obtenir en fin de 1’étape retour la
meilleure estimation de 1’état a Iinstant O et donc les

meilleures estimations de ¢;. Pour cela il faut
disposer d’équations d’évolution a rebours. Le
retournement des équations (6) et (12) ne pose pas
de probléme et s’effectue par les formules de
trigonométrie classiques.



4. COMPARAISON DE DIFFERENTES
MODELISATIONS

On se propose de comparer , ici, efficacité des
deux modélisation avec non linéarités sur I’état ou
sur la mesure. On choisit le chirp monocomposante
dont les caractéristiques sont les suivantes:

o =4909 rad/s/s . B =628 rad/s

A=1 o=mn/2
Pour différents niveaux de bruit on a procédé a
I’identification des paramétres. Pour chaque niveau
de bruit les filtres ont &té testés sur 25 séquences de
bruit différentes. Les initialisations ont ét€ choisies
a 10% des valeurs exactes, soit:

og = 5400 rad/s/s oo = 500 rad/s/s
Bo = 750 rad/s oBo = 125 rad/s

Ap=0.8 CAg =0y
On adopte les conventions suivantes pour I’analyse
des résultats: on dit que le filtre converge si tous les
parametres identifiés se situent dans I’intervalle de

confiance & 99% (valeur exacte + 3 écarts types).

SNR IN.L. sur N.L. sur la
l'état mesure
db Conv. ca Conv. oa

17 100% | 2.5 | 100% | 2.6
11 100% { 5.0 | 100% | 5.3
7.5 96% | 1.2 | 100% | 8.0
5 92% 9 100% | 11
3 88% 12 1 100% | 13
1.5 80% 14 1100% | 16
0 76% 15 1 100% | 20

De toute évidence la modélisation d’un chirp avec
non linéarité sur I’équation de mesure conduit a de
meilleurs résultats (100% de convergence jusqu’a
un niveau de bruit de Odb). On note que les écarts
types d’erreurs d’estimation sur les paramétres en
fin de filtrage retour sont légerement plus élevés
avec cette deuxieme modélisation. En revanche, a la
fin du filtrage aller, les écarts types sont beaucoup
plus élevés. 11 semble donc que la variance chute
moins brutalement (meilleure approximation) et
qu’elle laisse suffisamment de latitude au filtre pour
lui permettre de converger. C’est cette modélisation
avec non linéarité sur 1’équation de mesure que
nous adoptons pour tous les essais qui suivent.

5. RESULTATS

S.1 Exemple 1: signal TSI1 du GR TDSI
On a testé les performances de la
modélisation avec non linéarité sur la mesure sur le
signal TSI1 du GR TDSI du CNRS. Ce signal est
composé de 2 chirps paralleles (fréquences
instantanées parall¢les) dont les paramétres sont:

o 1=02=4909 rad/s/s; B1=628 rad/s; 2= 754 rad/s

A1=A2=101=1/2; 2 =7/3

On considére un enregistrement de 256 ms
du signal échantillonné & 1 ms. On effectue alors un
filtrage aller-retour avec des initialisations a 10%
des valeurs exactes:

o1 = 0 = 5400 rad/s/s; ooy = cop =500 rad/s/s

B1 =750 rad/s of1 = 125 rad/s
B2 = 900 rad/s oP2 = 150 rad/s
A1=A2=0.9 0A1=0A2=0.1

En faisant varier le rapport signal/bruit
jusqu’a 8 dB, le filtre converge vers les valeurs
exactes des paramétres pour toutes les séquences de
bruit utilisées (la convergence n’est que de 32% si
P’on utilise la modélisation avec non linéarité sur
Iétat). Les figures 1 et 2 illustrent 1’évolution des

parametres Aj et 1. On constate une convergence

plus rapide pour le paramétre ] qui provient du fait

que celui ci n’apparait pas explicitement dans la non
linéarité sur la mesure.
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Figure 1: Evolution de Aj
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Figure 2 : Evolution de o

5.2 Exemple 2: signaux sonar
Un des problémes importants dans le
traitement des signaux sonar réside dans la présence
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de trajets multiples issus d’une méme cible. Ainsi,
le signal regu est constitué de répliques retardées et
atténuées du signal émis supposé inconnu dans le
cas du sonar passif. Dans cette application, on
cherche a déterminer les parametres du signal émis
ainsi que les retards et atténuations des autres
composantes. Par exemple, on considere le signal:

ym(®) = y(©) + o1 y(t - T1) + o2 y(t - T2) (16)
ol y(t)=Ag sin(%t2+ Bot+dg) est le signal
émis par la cible.

Ag=1 o = 21.500 rad/s/s
Bo=2n.750rad/s ¢p=0

o1 =0.8 T1=0.0025 s

o = 0.5 T2=0.02 s

Si on écrit le signal ym sous la forme de la somme
de 3 composantes chirps:

ym{t) = Agsin 8+ Ag sin 81 + Ap sin 8y + v(1)
(17)
on montre que ces 3 composantes sont paralléles et
leurs phases vérifient les relations:

6; =00 + Awj t + &;

avec Awj=-0Tj
Afin de prendre en compte ces relations dans le
modele, on choisit pour vecteur d’état:

x(t) = [A0 80 80 80 A1 Aw1 01 A2 Aw; ¢2]" (19)

On étudie les performances de ce nouveau
modele sur le signal regu ym €chantillonné a la
fréquence de 4000 Hz pendant 1 s pour un SNR de
20 dB. En utilisant les connaissances a priori pour
initialiser le filtre, on réussit a identifier tous les
parameétres caractéristiques du signal. Les figures 3
et 4 illustrent I’évolution des écarts fréquentiels:

Afj = Awi/2n i=1.2. (20)
L’évolution des différents parametres montre que le
signal émis est identifi€ en premier. Ceci provient
du fait que le modele considére la phase de ce signal
comme référence. Ensuite, le filtre détermine la
composante la plus isolée et enfin la troisiéme.

i=1,2 (18)
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Figure 3 : Ecart fréquentiel Af{
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Figure 4 : Ecart fréquentiel Afp
6. CONCLUSION

Aprés avoir réalis€ un grand nombre
d’essais avec plusieurs modeles, des niveaux de
bruits différents et des initialisations variées, on
peut tirer les conclusions suivantes:

La méthode EKF, appliquée a ’identification
d’un chirp multicomposantes, est plus efficace
lorsque ’on choisit une modélisation avec les non
linéarités dans 1’équation de mesure. Elle assure
alors la convergence dans de bonnes conditions
(sans biais, variances d’erreur d’estimation faible,
convergence rapide). En particulier, sur I’exemple
test TSI, la méthode n’a jamais été mise en défaut
pour des SNR> 8 db. Dans le cas du sonar , on
prend en compte toutes les spécificités du signal
étudi€ en choisissant un €tat faisant intervenir les
écarts fréquentiels par rapport au signal émis. Cette
modélisation s’avére alors supérieure aux
précédentes et permet de mieux séparer les
composantes les plus rapprochées. Dans la suite, on
cherchera a étudier le comportement de ce nouveau
modele pour des signaux sonar présentant un grand
nombre de composantes.
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