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INTRODUCTION

" 1.1 Problématique

La plupart des données dans I’économie, les affaires commerciales, 1’ingénierie, la
technologie, et les sciences naturelles se présentent sous forme .de suites chronologiques
d’ébser\{ations dépendantes. L’intérét de l’'analyse des suites chronologiques se verse
A eéséntie_llerﬁenfsur la nature de cette dépendance.

o -L’outil le plus souvent utilisé dans 1’analyse des suites chronologiques discrétes est la

construction des modéles stochastiques. Ces modéles doivent avoir une formulation simple et

étre en mesure de réaliser une représentation suffisante des suites correspondantes en utilisant
un nombre minimum de paramétres. L’obtention de tels modeles est importante car:

** ils_informent sur la natre des processus générateurs des suites chronologiques et leur
évolution,

« ils peuvent prévoir de maniére optimale les valeurs futures en se basant sur les valeurs
courantes et passées des suites,

“ ils permettent de réduire les colits des stockages et des transmissions par une transcription
parcimonicuse de I’information contenue dans toute une suite chronologique dans un
nombre limité de paramétres.

Cette étude est consacrée aux modéles dits stationnaires [BOX & JENKINS, 76] du type
ARMA. L’analyse du cas général des suites chronologiques complexes discrétes y-' &st
considérée avec un intérét particulier pour les suites pauvres en données. Cette étude

s’intéresse également aux applications de cette modélisation dans un domaine aussi délicat que
celut du radar.

Pourquoi le modéle ARMA?

Hormis sa formuiation rationnelie simple et sa parcimonie dans la représentation des
suites, le modéle ARMA est un modéle de grande flexibilits. II est plus général; il engiobe le
modéle autorégressif AR trés utilisé dans divers domaines, le non-moins important modéle de

la moyenne adaptée MA, et le modéle composé autorégressif 2 moyenne adaptée AR-MA. Par

R
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sa structure péle-zéro et donc par les possibilités de combinaison de pics et de creux spectraux,
le modele ARMA est capable de retrouver avec habilets les caractéristiques spectrales de la
plupart des processus stationnaires. Ce modéle est donc en mesure de fournir de trés bonnes

estimations des statistiques d’ordre 2 (i.e., les densités spectrales de puissance et les fonctions
d’autocorrélation).

Problémes relatifs a la modélisation ARMA |

Pour construire un modéle ARMA(p,q) adapté a une suite chronologique, il faut d’abord
I'identifier, c’est 4 dire estimer 1’ordre (p,q) qui lui convient Ie mieux, ensuite déterminer les
(p+q+1) paramétres qui lui incombent. Le probiéme n’est pas aussi simple et direct que pour
le cas d’une modélisation AR,

En effet, la contribution de la partie MA rend le probléme de 1’estimation des parameétres
d’un modéle ARMA non-linéaire. Pour résoudre ce probléme, diverses approches sont
présentées dans la littérature. Les paramétres des parties AR et MA y sont déterminés soit
simultanément ou separement Malheureusement dans toutes les méthodes et techniques
surviennent un ou plusieurs inconvénients tels que les erreurs d’estimation de la fonction
d’autocorrélation (FAC) et la difficulté du choix de la séquence la plus informative et la moins
erronée de celle-ci, la complexité de la méthode, ’incertitude de convergence, les cofits
onéreux en calculs et en mémoire, la stabilité et I’inversibilité incertaines des modaies obtenus.

Quant 2 ia sélection de 1’ordre ARMA, il existe, dans la littérature, deux catégories de
méthodes; les méthodes basées sur la variance de l'erreur de prédiction et les méthodes basées
sur les estimées de la FAC. Le probiéme de la premiére catégorie est qu’elle nécessite
V'estimation préalable des paramétres pour évaluer la variance de I’erreur de prédiction et de la
les criteres basés sur le maximum de vraisemblance (MV) pour un ordre donné (e.g. critéres
AIC, BIC, MDL). La seconde catégorie requiert énormément de calculs et d’espace mémoire
surtout pour I’évaluation’ des statistiques permettant la décision (e. g. méthodes GKM).

Probléme de la longueur des séquences de données

Généralement, dans I’analyse des suites chronologiques, la seule information disponible
sur le processus est celle contenue dans la séquence de données observées. Plus cetie séquence
est longue et plus les grandeurs estimées sont fiables et crédibles. Mais hélas, dans la majorité
des cas pratiques, le nombre des observations n’est pas infini et est souvent trés limité. Cette
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limitation est soit imposée par la nature du processus et les contraintes de son observation, ou
est delibérée par soucis dassurer la stationnarité des séquences observées.

En conséquence, dans les cas pratiques, cette contrainte sur la longueur des séquences de
données va encore compliquer fes problémes de la modélisation ARMA. En effet, aussi bien
les méthodes de sélection de 1’ordre ARMA que les méthodes d’estimation des parametres
devienment défaillantes lorsqu’il s’agit de courtes séquences de données. La notion de
consistance des estimateurs n’a plus de sens ici. D’autre part, il n’existe pas dans la
littérature, de théorie sur les échantillons finis spécifique au modéle ARMA comme il en est
pour le modéle AR. ’

Solutions proposées dans cette thése

Dans cette recherche, une procédure simple et intéressante est suggérée pour une
modeélisation ARMA efficace en utilisant des séquences courtes de données.

Dans cette procédure, I’estimation de I’ordre (p,q) se fait directement a partir des
données sans préalablement estimer la FAC ni les paramétres ARMA pour les différents
ordres. En effet, une nouvelle méthode de sélection de 1’ordre est proposée. Elle est basée sur
la théorie de sélection de I'ordre AR pour les échantillons finis. Elle utilise une version
modifiée des critéres FIC (Finite-sample Information Criterion) pour déterminer en méme
temps [’ordre du modéle AR long adéquat et ’ordre p de la partie AR du modéle ARMA. Ces
deux ordres sont ensuite exploités, pour estimer I’ordre q de la partie MA. L’efficacité de cette
nouvelle méthode est testée et prouvée pour plusieurs types de processus et pour différentes
longueurs des échantillons.

Pour déterminer les paramétres du modéle ARMA(p,q) (p et q étant déja obtenus), deux
techniques itératives basées sur ie critére des moindres carrés vrais (TLS) sont proposées. Ces
techniques sont remarquables car elles permettent d’obtenir de trés bonnes estimations pour les
paramétres du modéle méme pour des séquences courtes de données. Elles possédent aussi des
caractéristiques intéressantes de convergence et de stabilité des modéles obtenus. De méme,
I’avantage le plus attrayant de ces techniques TLS réside dans leur coiit considérablement
réduit. Ceci revient en plus grande partie 2 I’emploi des algorithmes rapides et efficaces dans
les différentes phases de leurs calculs.
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Pourquoi Uapplication au radar?

Une des fonctions mportantes d’un systéme radar de «surveillance» est d’assurer la
sécurité et Pordre du trafic aérien (surtout dans un aéroport). 11 doit permettre aux avions
d’éviter les turbulences atmosphériques, les volées d’oiseaux notamment durant les saisons de‘
migration et, bien sir, les collisions avec d’autres avions. Par conséquent, I'aptitude de
classifier avec discemnement les diverses situations probables de se produire en pratique est
nécessaire. Geénéralement, cette fonction de classification et de détection de cibles (e.g. avions)
est confiée aux opérateurs radar. Ces demniers s'en remettent 4 la capacité de I’écran PPI (Pian
Position Indicator) et  leur expérience pour distinguer entre les sit{lations possibles.

. Comme les signaux disponibles au niveau du récepteur du radar ne sont pas
déterniinistes a cause_ de leur dépendance de plusieurs facteurs, les échos peuvent étre
considérés comme des échantillons de n’importe lequel des nombreux processus aléatoires. En
fait, le clutter simple émanant du sol ou des conditions météorologiques a été traité avec
succés comme un p;rocessus AR d’ordre faible. Cependant, pour un clutter composite qui
consi_stej en -un amalgame d’échos de deux ou de plusieurs types de réflecteurs, c’est
généralement le modéle ARMA qui est le plus approprié pour le représenter.

Cette alternative de décrire les situations radar possibles par des modéles du type ARMA
i apporte beaucoup de solutions et ouvre de nouvelles perspectives pour le traitement des
signaux radar (e.g., la classification des échos et la détection de cibles), Pour mettre 4 profit
ces atouts, il est primordial que les procédures et les algorithmes utilisés pour modéliser les
données entrant dans le récepteur radar soient adaptés aux particularités et aux exigences d’un
tel systéme. En effet, ces algorithmes de modélisation ont 2 traiter des segments courts de (10
a, au maximum, 50) données complexes en un temps trés faible (de quelques miliisecondes) et
& foumir de trés bonnes estimations. Vu l’applicaﬁon, il est évident que la fiabilité des
estimations fournies est capitale.

Dans ces conditions, la procédure TLS proposée dans ce travail parait trés indiquée pour

ce domaine d’application. De plus, par sa simplicité, eile est facilement implémentable sur un
systéme radar déja existant.
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1.2 Contributions de cette recherche

L’ objectif essentiel de cette recherche est de proposer une procédure compléte et efficace
pour la modélisation ARMA complexe des processus a partir de courtes séquences
d’observations et surtout d’étudier 1’utilisation de cette procédure dans le traitement des échos
radar, La réalisation de cette recherche a nécessité 1’élaboration d’autres travaux qui, pris
~ individuellement, peuvent étre considérés comme des contributions supplémentaires de cette

thése. Ces derniéres se résument en:

@_b la synthése des différentes méthodes qui existent dans la- littérature concernant la
n_lodélisatio_n d_&s_trois modéles de base (i.e., AR, MA et ARMA) et la sélection des ordres AR
et ARMA. Les problémes de ces méthodes sont discutés et quelques solutions sont proposées.

~ F une formule matricielle générale pour les solutions des méthodes des moindres carrés
dans la détermination des parameétres ARMA.

| _ F une ﬁOuvelle-méthode de sélection de 1’ordre ARMA basée sur la théorie des échantillons
finis dans la sélection de I’ordre AR. ' '

T des développements et/ou des extensions (au cas complexe et au cas des modéles
ARMA(p,q), p#q) des algorithmes efficaces qui sont utilisés dans les techniques TLS.

%~ une description de quelques méthodes et techniques d’extraction de I’information dans le
traitement des signaux radar.

1.3 Organisation de Ia thése
Cette thése comprend deux volets. Le premier concerne la modélisation ARMA ‘en

général et la. procédure TLS proposée alors que le second est consacré e‘x-la modgélisation
ARMA des échos radar. °

Pour le premier volet de cette étudé, des notions générales sur les suites chronologiques,
le modele ARMA et les diverses méthodes d’estimation des paramétres des modéles AR, MA,
ARMA sont présentés au Chapitre 2. Le Chapitre 3 est consacré & la procédure TLS. Des
méthodes éventuelles pour ses différentes étapes y sont suggérées, A 1’étape de la
détermination des parameétres du modéle ARMA, deux techniques itératives découlant de
1’expression généraie de la solution du probléme des moindres carrés y sont explicitées. Une

nouvelle technique de sélection de 1’ordre du modéle ARMA pour de courts segments de
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domnées est proposée pour la procédure TLS au Chapitre 4. Elle est testée sur plus d’un
millier de séquences de divers types de processus. Les résultats des tests de la procedure TLS
sur des exemples numériques de processus courants sont exposés et discutés dans ce méme
chapitre.

Pour le second volet de cette étude, des notions sur le radar Doppler 2 impulsions, ses
caractéristiques, ses contraintes et la nature de 1’information qu’il peut foumnir sont présentées
dans le Chapitre 5. Quant au Chapitre 6, il est consacré au traitement des suites
chronologiques complexes formées a partir des échos radar. Les possibilités et les avantages
qu’offrent I’introduction de la modélisation ARMA, surtout en uiilisant la procédure TLS,
dans ce traitement y sont exposées. Des résultats d’application de la procédure TLS dans la
modélisation de quelques situations types de clutter composite y sont aussi présentés.

Une conclusion générale sur cette étude ainsi que des suggestions pour des travaux a
venir sont données au Chapitre 7. Les détails et les développements des algorithmes efficaces
utilisés dans la procédure TLS sont présentés en annexe.

Tous les calculs éffectués dans le cadre de cette thése ont été réalisés sur PC 486 XD, 33
MHz, 640 Ko RAM; en utilisant le langage FORTRAN 77.



PARTIE I

MODELISATION ARMA DES SUITES
CHRONOLOGIQUES COMPLEXES



CHAPITRE 2

GENERALITES SUR LA MODELISATION PARAMETRIQUE

2.1 Introduction

La méconnaissance des lois exactes qui régissent n'importe quel phénoméne ou processus
leur attribue un caractére aléatoire et rend les grandeurs statistiques le seul moyen possible
pour l'analyse et linterprétation. Généralement, seulement une suite chronologique
(quelquefois spatiale) de données et/ou, dans certains cas, de statistiques au plus du second
"~ ordre (i.e., laséquence d'autocorrélation) sont obsérvées. Ces données sont traitées de facon a

en extraire les caractéristiques du processus, surtout celles qui sont informatives pour les
applications en question. Dans la plupart des applications du traitement des signaux, une
quantité importante de l'information (e.g. les périodicités, I'energie, la phase) sur les processus
observes est mlsc en évidence dans le domaine fréquentiel. C’est pourquoi, la densité spectrale
de pu1ssance (DSP) du processus, qu1 est une statistique du second ordre, est le plus souvent
utilisée [ROBERTS & MULLIS, 87].
En pratique, les séquences de donnees dlspombles (de suite chronologique ou de fonction
-d'autocorrélatxon) ne sont pas infinies et peuvent étre trés limitées. Dans ces conditions, la
qualité des estimateurs spectraux classiques basés sur les transformées de Fourier (TF) devient
médiocre. Ce qui a encouragé le développement des méthodes paramétriques qui sont
capables de fournir de meilleures estimations. Par ces méthodes, des modéles mathématiques
représentés par un nombre limité de paramétres qui tentent d'approximer le processus
générateur des données, sont construits a partir d'une séquence finie (plus ou moins réduite) de
celles-ci. L'utilisation de I'information a priori sur les données permet la sélection dun
modele adéquat (de Prony, de Pisarenko, ou généralisé du type ARMA), pour approximer. au
mieux le processus [MARPLE, 87; KAY, 88].
La fréquente indisponibilité des statistiques des processus et la nécessité d'utiliser celles-
ci dans la construction des modéles [GIANNAKIS & TSATSANIS, 91 & 94; TUGNAIT, 91]
imposent l'inclusion dhypothéses de stationnarité et dergodicité afin de permettre des
estimations temporelles de ces grandeurs i partir des données. En pratique, I'hypothése de 1a
stationnarité n'est généralement vérifiée que pour de courts segments de données,

marme 7
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Dans ce chapitre, une introduction 2 la modélisation paramétriquue ARMA, ses
motivations et ses justifications sont présentées. Un bref apercu y est donné des propriétés des
trois modéles de bases; AR, MA et ARMA ainsi que les différentes approches usuellement
employées dans l'estimation de leurs paramétres. Ces approches ne sont pas explicitées vu leur
muititude et leurs variétés que ce volume ne peut contenir. Elies sont sommairement décrites
afin d'avoir une vue d'ensemble sur leurs qualités et leurs défauts et de motiver 1’étude des
procédures moins complexes et plus efficaces proposées dans le chapitre suivant.

2.2 Processus Stochﬁstiques et Suites Chronologiqu;es
2.2.1 Définitions

Processus stoéhasﬁque est le nom attribué 4 tout phénoméne évoluant, de maniére
imparfaitement prévisible, en fonction d'un paramétre physique (généralement le temps),
. suivant des lois probabilistes.

L'analyse d'un processus. aléatoire se fait souvent par le biais de plusieurs séries
indépendaxites d'observations (ou épreuves) enregistrées a partir de celui-ci et appeléés
"réalisations".

Une suite chronologique x(t) (ou t désigne le temps) est une famille de variables
- aléatoires réelles ou complexes 4 temps continu ou discret (i.c., teR. ou teZ) representant les
observations lors d‘uﬁe réalisation d'un processus aléatoire [CHARBIT, 90). La caractéristique
essentielle des suites chronologiques est que, contrairement aux fonctions déterministes, leurs
comportements ne peuvent étre prédits de fagon exacte [HARNETT, 75; BOX & JENKINS, 76].

Pour lanalyse des processus, il est souvent pius appropri¢ d’avoir des suites.
chronologiques discrétes. Elles peuvent donc provenir soit d'un échantillonnage des suites
chronologiques a temps.continu ou dune accumulation d'une variable sur une période de
temps donnée (i.e., 2 temps discret). Une suite chronologique x(t) de longueur L est donc une
séquence de L échantillons de données; x(0), x(1), ..., X(L-1); enregistrés aux instants t= 0, T,
2T, ..., ~-1)T. T est la période d'échantiollonnage; elle est généralement constante (pour un-

échantillonnage uniforme) et souvent considérée comme l'unité de temps (T=1) [JENKINS &
WATTS, 68].
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2.2.2 Stationnarité au sens large

La stationnarité d'un processus aléatoire équivaut i un équilibre statistique dans le sens
ou il ne contient pas de tendances ou de caractére saisc;nnier ou cyclique. Clest a dire que les
propriétés statistiques du processus sont constantes dans le temps pour toutes les réalisations
[JENKINS & WATTS, 68; HARNETT, 75].

En pratique, pour des raisons de simplicité de 'analyse des processus réels, 1a condition
de stationnarité est souvent restreinte aux statistiques d'ordre 1 et 2 seulement. Clest la
stationnarité au sens large. Par conséquent un processus discret stationnaire au sens large
(SSL) sera convenablement caractérisé par : [PAPOULIS, 84; CHARBIT, 90]

+Une moyenne constante:
b = E[x(k)] @.1)

ou E[*] désigne l'espérence mathématique.
+ Une fonction d'autocorrélation (FAC) indépendante de l'origine des temps:

R (k)= E[x(t) x"(t-)| k=012,... (2.2)

ou (*) désigne le conjugué complexe. Elle est aussi dotée de la propriété dite
hermitienne suivante:

R (k)= R(-k) (2.3)

¢ Une fonction d'autocovariance:

C (k)= E[(x(f)“' ﬂx)(x‘(f: k) - l-’;)] (2.4)
= R(K) - |u

2

¢ Une variance constante: ol =C (0)=R_(0)- | A,

(2.5)

La moyenne p, mesure le centre de gravité de la distribution des observations et la
variance o> mesure leur variabilité (ou dispersion) autour de a moyenne,

Il est a noter que dans l'analyse des processus aléatoires, ces derniers sont souvent
centrés; clest 4 dire que méme si p, n'est pas naturellement nul, les observations seront
préalablement centrées pour des raisons de simplicité de traitement. Les fonctions

d'autocorrélation et d'autocovariance sont souvent alors synonymes [BOX & JENKINS, 76].
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La FAC donne une image visuelle de la maniére avec laquelle la dépendance dans la
suite chronologique diminue suivant le retard (ou la séparation) entre ses points. Par exemple,
pour un processus blanc stationnaire centré dont les echantillons de sa suite chronologique

sont compiétement indépendants les uns des autres, la FAC est donnée par:

2 i k=0
R, (k)= o2 6(k)= {"3 o (2.6)

ou 8(k) est la fonction impulsion unité de Kronecker.

Cependant, pour ia plupart des processus aléatoires, il est souvent difficile d'interpréter ia
FAC car des processus ayant des distributions différentes peuvent avoir des FAC trés
rapprochées (ou méme identiques) surtout pour des faibles retards. De plus, l'information de
phase se trouve complétement perdue si la FAC seulement est analysée. Il est dhabitude
préférable de considérer la transformée de Fourier (TF) de la FAC qui n'est autre que la
densité spectrale de puissance (DSP) du processus (d'aprés le théoréme de Wiener-Kintchine)
donnée par: [PAPOULIS, 84; CHARBIT, 90]

S(@)= TR, (k) exp(-jok) @.7)

F=—t

ou  est la fréquence angulaire normalisée et S, (») est une fonction continue, périodique sur
[~m, =] et définie semi-positive. L'interprétation de la DSP est généralement plus facile que
celle de ia FAC et présente un interét physique direct [JENKINS & WATTS, 68; PROCEEDINGS
IEEE, 82].

2.2.3 Estimation des statistiques d'ordre 1 et 2

II est courant qu'en pratique, 1es propriétés statistiques des processus a analyser soient
inconnues et que seulement une réalisation comprenant un nombre fini d'echantillons soit
disponible. Par conséquent, pour estimer les quantités statistiques, seulement les moyennes
temporelles sont possibles plutét que les moyennes d'ensemble décrites implicitement par
l'opérateur E[*]. L'équivalence des deux types de moyennes (temporelles et d'ensemble) ne
peut étre justifié que sous I'hypothése de 'ergodicité du processus stationnaire [PAPOULIS, 84;
CHAREIT, 90].
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2.2.4.1 Estimation de la moyenne
A partir dune suite chronologique finte {x(t) , t=0, 1, 2, .., L-1} dun processus
ergodique SSL, ia moyerme px peut étre estimée par:
1 i

n. = — k 2.8
K, L=0x() (2.8)

t
Cet estimateur est non biaisé; i.e. E[ji,]=p,; et sa variance est proportionnelle i la
valeur de la DSP du processus a la fréquence zéro et inversement proportionnelle 4 la

longueur L de ia suite [THOMAS, 84]. Cet estimateur est don;: plus consistant pour les

_processus dont la puissance est concentrée aux fréquences hautes.

2.2.4.2 Estimation de la FAC
Pour caiculer ia séquence d'autocorrélation a partir de L échantilions de la suite,
seulement un nombre fini de paires de données est possible; i.e. Z—Jk| pour un retard k. Un

estimateur de la FAC est donc: [ROBERTS & MULLIS, 87]

: . 1 L1
R(Ey=—— > x()x (t-k) ] (2.9)
} L-|k| E - . _
R, (k) est appelé Pestimateur non biaisé de la FAC.
Un autre estimateur de la FAC couramment utilisé, dit biaisé, est obtenu en remplagant

le diviseur (L —|k|) dans (2.9) par L comme suit:
— 1 L-P-'l‘l -
Rx(k)z—L- Z x()x (t—-k) (2.10)

t=0 ) -

R, (k) est plus utilisé que fi,(k) dans F'analyse des suites chronologiques et cela pour
deux raisons. La premiere est que l'estimateur biaisé est une fonction définie positive alors
que l'autre estimateur ne l'est pas. Cette propriété assure la non-négativité de la DSP (ou la
transformée de Fourier de l'estimateur). L'autre raison est que {a variance de I'estimateur non
biaisé qui est de l'ordre O(1/(L - k)) tend a étre plus grande que celle de l'estimateur biaisé.

Cette derniére est de l'ordre de O(1/L). Cette tendance de la variance est particuliérement

observée pour des séquences courtes de données [THOMAS, 84].
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2.2.4.3 Estimation classique de la DSP

L'estimation classique de la DSP d'un processus aiéatoire a partir d'une séquence finie est
basée sur deux techniques principales utilisant la transformée de Fourier (TF). L'une est
appelée le "corrélogramme"” de Blackman-Tukey qui évalue la TF de la séquence
d'autocorrélation R, (k) pondérée par une fenétre normalisée w(k) de durée (2M+1). Elle est

donnée par: [PROCEEDINGS IEEE, 82]
s“gr(co)=kf;Mw(k) Rexp-joky 2.11)

La seconde technique est le périodogramme (et ses variantes) qui évalue directement la

_ -DSP a paﬁir de la TF de la suite chronologique. Il est donné par:
' | . = 2
Speg (@)= I EO x(k) exp(— jo k) (2.12)

Bien que ces approches basées sur la TF soient trés efficaces du point de vue des calculs
en utilisant l‘algoﬁthme FFT, elles présentent, toutefois, des limitations inhérentes au
- comportement de ce dernier. La plus importante limitation est la médiocrité de la résolution
spectrale die 4 l'utilisation de la TF pour une séquence de données finie et courte, (elle est
inversement proportionnelie a L).

De plus, le fenétrage implicite des données temporelles suppose que la suite temf)ofelle et
la séquence de la FAC sont nulles en dehors du segment de temps considéré. Cette supposition
irréaliste entraine des pertes d'énergie sous forme de lobes secondaires dans le spectre
induisant ainsi des distorsions et des masquages [KAY & MARPLE, 81].

Néanmoins il est nécéssaire de signaler que des techniques récentes utilisant la FFT de
fagon itérative arrivent a extraire des sinusoides (ou exponentielies) trés proches noyées dans

un bruit large bande [GOUGH, 94).

2.3. Modé¢lisation Paramétrique

2.3.1 Le modele rationnel

Pour contourner les probiémes de la résolution et des lobes secondaires de I'estimation
classique de la DSP d'un processus aiéatoire, surtout dans le cas des séquences courtes , et
pour conserver la nature continue du spectre en fréquence, la DSP peut étre bien approximée

par une fonction rationnelle de la forme: [caADzow, 82]
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2
N |14 B, /@ +0ncaf, o0
S (w)=K| P P

. l+ay e v ra, ¢

(2.13)

ou p et q sont des entiers positifs convenablement choisis, les paramétres By, B9, ....8q, ay, az,
.,ap sont des coefficients complexes (ou réels) et K est une constante positive de
normalisation. Cette fonction représente en fait une combinaison de pics et de creux spectravx
(par ses pdles et ses zéro, respectivement) qui décrit le mieux le processus.

11 est clair de cette fagon qu'a partir de L échantillons de données {x(0), x(1), ..., x(L-1)}
éxcédant le nombre (p+q+1) des paramétres de ia fonction rationnelle 4 déterminer, ie., {K,
a1, a2, ...,ap, B1, B2, ....Bq}, il est possible d'obtenir une DSP qui est une fonction continue de
la fréquence donc avec une haute résolution fréquentielle.

Du point de vue physique, le modéle paramétrique de la DSP de (2.13) posséde une
interprétation bien justifiée: La suite chronologique x(t) peut étre vue comme étant le résultat
d'un filtrage linéaire d'un bruit blanc centré e(t) de variance o ? 2 travers un filtre discret dont
la fonction de transfert est donnée par: (voir Fig, 2-1)

B(z)  bytbz'4-b 21

H(2)= =
(Z) A(Z) 1+a1 z-l+___+ap z—p (2.14)

q g
avec B(z)=3 bz =4[ J(1-7,z%)  (oub,estdit le gain du fittre) ~ (2.15a)
=0 i1
P »
et A= g 27 = [JA-Az") avec ay=1 (2.15b)
1=0 1=1

Le polynéme B(z) représente la partie "moyenne mobile ou adaptée” (MA) du modéle

dont les racines ¥y, Y3, .., Yq sont appelés les "zéros" et le polynéme A(z) représente la partie

Modéle ARMA de x(t)

! Sortie
» x(t)

4 Suite chronologique
--idu processus aléatoire

Fig. 2.1 - Modélisation d’une suite chronologique
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“autoregréssive” (AR) du modeéie dont les racines A, A,, ..., Ap sont appelés les "pdles". Le
modéle rationnel H(z) est souvent dit modéle "pdle-zéro" ou "autoregréssif 3 moyenne
adaptée" d'ordre (p,q), noté ARMA(p,q).
¢ 8ip=0, le modele ARMA(0,q) est appelé modéle "tout zéro" ou 4 moyenne adaptée pir
d'ordre q, noté MA(q), et sa fonction de transfert est alors:
H(z) = B(z) (2.16)

e Siq=0, le modéle ARMA(p,0) est dit modele "tout pdle" ou autoregressif pfir d'ordre p, -
noté AR(p), et sa fonction de transfert est alors: ’

b
H(z)=— 2.17
(2) 20 (2.17)
2.3.2 Validité du modéle ARMA
La relation entrée-sortie du modéle ARMA(p,q) dans le domaine Z s'écrit:
X(2)=H()E(2) (2.18)

ou E(z) et X(z) sont les transformées en Z (TZ) respectives des suites chronologiques de
I'entrée e(t) et de la sortie x(t) du filtre,

En muitipliant (2.18) par X*(1/z°), on obtient:

5.(2)= X(2)X"(1/2")

. (2.19)
=S, HEDH (/) avec S.(2)=E(2)E (12"

La DSP de la sortie est évaluée a partir de (2.19) pour z=e’ ©, et comme l'entrée est un

bruit blanc centré, sa DSP est constante, elle est égale a sa variance, i.e.,

S, (e’*)y=0, (2.20)
donc, la DSP de x(t) est donnée par:
5, (¢'°)= 5, (/™) [H(e' ™)

(2.21)
2
H(e’“’)'

=0 ez
¢t on retrouve ainsi la forme rationnelie proposée en (2.13) en posant:

chezibolz et {ﬂf:bi/bOJ i=1:27"'1q}‘
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Remarque: Dans la littérature, pour des raisons de simplicité et sans perte de généralité, un
des deux paramétres b, ouc,’ est contraint 2 l'unité de sorte que la constante K de 1a DSP a
déterminer désigne un seul paramétre. Dans la suite de ce mémoire, la suite chronologique est
supposée étre générée a partir-d'un bruit blanc centré et normalisé et la valeur de K se réduit
.donc 3 celle de b qui doit étre determinée.

Dans le domaine temporel, le modéle ARMA(p,q) est représenté par une équation aux

différences finies  partir de laquelle la suite chronologique x(t) est générée comme suit:

x(r)=-fla, x(t~1i) + ib, e(t 1) ’ (2.22)
el , KO ,
S, D)

La synthese de x(t) suivant (2.22) est directement réalisable par une structure simple
composée d'eléments a décalage unité, de gains et de sornmateurs (voir Fig.2-2).

Ainsi, le modéle ARMA(p,q) est validé par le théoréme de la décomposition de Wold
[MARPLE, 87; PAPOULIS, 85a & 85b] qui énonce que: tout processus aléatoire centré et SSL
peut &tre décomposé en une composante complétement aléatoire; représentée ici par le bloc
somnig S 2(t) dépendant de la séquence.blanche d'éxcitation du modéle, et une composante

~ déterministe; représentée ici par le bloc somme complétement prévisible S;(t).

| De plus, grice 4 un tel modéle , une prédiction satisfaisante de Ia suite chronologique est
tout 2 fait possible car les deux aspects dynamique et statistique du processus aléatoire sont
distinctement représentables; l'aspect dynamique se traduit par les (p+q+1) paramétres du
filtre 4 réponse impulsionnelle infinie (RII), B(z)/A(z), tandis que l'aspect statistique se traduit

®

) 1-@ : _
gruit [ [>4] L5l 1 . ,[ z'H .|z
Blanc

PARTIE MA PARTIE AR

x(t)
Fig. 2.2 - Modéle de filtre rationnel du processus ARMA(p,q)
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par le bruit blanc de l'entrée du filtre {ROBINSON, 79]. Une telle description d'un processus a
pour avantage de transcrire l'information contenue dans toute la suite chronologique (aussi
Jongue soit-elle ) dans un nombre relativement trés petit de paramétres. Clest le concept de la
"parcimonie” [BOX & JENKINS, 76].

Aussi, il a été démontré dans [PILLAI et al, 92] que dans le concept généralisé de
l'entropie maximale, 1a maximisation d'une erreur minimale de prédiction 4 n pas par rapport 4
une séquence de la FAC dun processus de longueur p aboutit 4 une DSP dun modéle
ARMA(p,n-1). Ce qui fournit une justification supplémentaire au modéle rationnel.

Il est a noter que le modéle ARMA(p,q) caractérisant un processus aléatoire peut étre
défini dans la théorie des systémes comme étant un filtre linéaire abstrait dont l'entrée est un
processus aléatoire piir donc qui ne peut étre sujet 4 aucune modélisation (c'est un bruit
blanc) et qui, de plus, est inobservable.

2.3.3 Equivalence entre les modéles

Un corollaire du théoréme de Wold énonce que si la DSP est continue, tout processus
ARMA ou AR peut étre représenté par un modéle MA unique d'ordre infini. D'autre part, un
autre théoréme di 4 Kolmogorov énonce que tout processus ARMA ou MA est représentable
par un modéle AR d'ordre infini [MARPLE, 87; KAY, 88].

Ces théorémes sont importants car si, pour représenter un processus donné, le modéle
choisi parmi les trois se révéle mauvais, une approximation raisonnable peut toujours étre
obtenue en augmentant suffisamment l'ordre de ce méme modéle. Un tel modéle est

généralement appelé modele "long" équivalent du processus.

2.3.4 Stabilité et inversibilité

Une suite chronologique stationnaire issue d'un processus physique ne peut étre générée
par le filtrage linéaire d'une séquence blanche stationnaire que si le filtre en question est causal
(i.e., physiquement réalisable) et stable. Une condition nécéssaire et suffisante de stabilité d'un
modéle ARMA(p,q) est que tous ses poles résident i l'interieur du cercle unité (1e.,
|7L1.|<1,i= L2, -, p).

Le modéle ARMA(p,q) est dit inversible si son inverse A(z)/B(z) est un modéle stable,
autrement dit; si tous ses zéros (racines de B(z)) se trouvent a l'intérieur du cercle unité (1e.,

I'Y,f<l,i= L2, -, q).
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Pour garantir l'unicité du modéle ARMA pour une séquence d'autocorrélation donnée, il
suffit de rechercher un modéle i phase minimaie, clest a dire; a la fois stable et inversible
[THOMAS, 84; MARPLE, 87; KAY, 88].

2.3.5 Fonction d'autocorrélation d'un processus ARMA

En multipliant l'equation de recurrence (2.22) d'un modéle ARMA(p,q) par x*(t-Kk) et en
prenant sa moyenne statistique, on obtient:

E[x(z)x’(z—k)] = —f a, Elx(1-i)x (1 - k)] + Zq:b,. E[e(:—i);‘(z—k)]

'=lp . =0 (2.23)

R(E) = -Xa R(k-i) + b R_(k-i)
=T =0

Rex(K) est la séquence de l'intercorrélation entre l'entrée et la sortie du modéle, elle est
donnée par:

R (k)= Ele(t)x" (1 - Bl= o’ n' k) (2.24)

od o,% est la variance de e(t), elle est considérée égale a Punits, et h(k) est la réponse

impulsionnelle du filtre causal du modele , autrement dit, la TZ inverse de H(z), telle que:

H(z) =3 hk) o+ (2.25)
=9
et donc R, (k)= { ho(,‘k)’ *;"I.zii‘rs (2.26)

L'expression de l'autocorrélation d'un modele ARMA(p,q) est alors donnée par:
[cADzOW, 82; MARPLE, 87 KAY, 88] _ -

‘L g
—Za,. R(k-i)+ Zb,. K(i-k), pourOc<kz q;
i=0

=1

P
R:(k)g —;laij(k—i), pour k> g; (2.27)

R (-k), pour k<0
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2.4. Modgéles de base

2.4.1 Modéle Autorégressif (AR) |

Le modéle autorégressif AR(p) (donné par (2.22) pour q=0) est complétement
caractérisé par ses (p+1) paramétres; {a, a, .., a, b;}. Ce modéle est une représentation
appropriée aux processus stationnaires dont le spectre contient des pics (ou pointes) bien
définis sans accuser de creux prononcés. Si le processus posseéde des creux, il est possible de
simuler leurs effets au prix d'un certain nombre de poles supplémentaires (i.e., un ordre AR
elevé). Par souci de parcimonie des parametres, les modéles AR sont A éviter pour des
spectres risquant de contenir des creux [KAY & MARPLE, 81; CADZOW, 82; BOITE & KUNT, 87].
L'expression de la FAC pour un modéle AR est déduite de (2.27) pour g=0 et sachant
que h(0) = zETuo H(z) = b,, le systéme obtenu est communément dit de Yule-Walker (YW),

- il est donné par:
-f:a,.Rx(k—.r‘)+|b0|2 , k=0;
Rx(k)=J—§afo(k_i) , k>0 (2.28)
RI(-K) , k<0

L'écriture matricielle de (2.28) est:

( L . % \] .
Rx(O) Rx(l) ........ Rx(p) C!P
* 0
Rx_(l) R,F(O) Rx({?—l) 71 .
: .. e : 2 : _
: : e ] \ Gy / .
LRX(N) R (N=1) «oeee Rx(N‘P)J 0
notée, R, a=a,e, T
avec o = ol ot e,=(1 0 O)

Ry est une matrice (N+1)x(p+1) (N peut étre aussi grand que possible) et a=(1 g, a;,...a,,)T.
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Pour déterminer a et by, la FAC exacte du processus étant donnée, il suffit de résoudre les
équations de YW pour N = p. Comme Ry, est une matrice hermitienne carrée, définie positive
(pour un modéle stable) et posséde la structure de Toeplitz, elle peut étre efficacement inversée
en O(p?) opérations au lieu de O(p®) pour les algorithmes d'inversion ordinaires tel que
l'algorithme de I'élimination de Gauss. Les algorithmes rapides les plus connus sont ceux de
Levinson-Durbin [PAPOQULIS, 85a; MARPLE, 87; ROBERTS & MULLIS, 87], de Schur [BOITE &
KUNT, 87; CHAPMAN & RAHMAN, 90], d'Euclid, de Berlekamp-Massey et leurs variantes
[ZHANG & DUHAMEL, 92].

Ces mémes équations de YW peuvent étre obtenues par ia théorie de la prédiction
linéaire [PARZEN, 74; MAKHOUL, 75; MARPLE, 87; KAY, 88]. De plus, dans cette théorie, deux
types d'erreurs de prédiction sont définis et dont les variances sont minimisées en tant que coiit
de la prédiction, en I'occurrence :

 l'erreur de la prédiction avant (Forward)définie par:

ef () =x(t) - X(t) = ia,. x(t—i) (" indique une quantité estimée) (2.30)
=0

& l'erreur de la prédiction arriére (Backward) définie par:

cB(t)=x(t-p) - X(t-p) = ia: x(t—p+i) (2.31)
=0

Les variances de ces deux erreurs sont théoriquement identiques pour un processus AR
pur. D'apres ia récurrence dans 'ordre de Levinson-Durbin, ces deux erreurs sont lides par les
équations suivantes; [KAY, 88; MARPLE, 87]

c.W)=er, O+ p, e2y(t-1)

n=12.-p (2.32)
cah=e2,(t-1)+ p €F (1)

ol n est l'indice de la récurrence dans l'ordre et {p,, n=1,2, ..,p} sont les coefficients de
réflexion du modéte AR(p) dont lIe sens physique en traitement de la parole a été présenté par
[MAXHOUL, 75] et en sismique et géophysique par [GUTOWSKI et al., 78; ROBINSON, 83].
Adjoints d'un signe moins (-), ces coefficients sont appelés coefficients de la corrélation
partielle (PARCOR) [BOX & JENKINS, 76]. Ils représentent aussi la séquence de
l'intercorrélation normalisée entre l'erreur de prédiction avant et I'erreur de prédiction arriére
retardée d'une unité de temps. Ces coefficients sont des fonctions de fa FAC du processus «
doivent vérifier {

Pal<l, n=12, ... p} pour assurer la stabilité du modale.
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e(t) ef(t) e’(t) - e” () 1
p1* m*
X(t) —»|
J 1 s 1 Bt
(1) z %) z et e“p;(_a Z ¢5l

Fig. 2.3 - Structure en treillis du filtre blanchisseur

Les équations (2.32) permettent d'avoir une structure en treillis du modéle inverse A(z)
appelé aussi filtre blanchisseur ou prédicteur d'erreur [PAPOULLS, 81] (voir Fig. 2.3). Cette
structure offre une flexibilité, une insensibilité aux erreurs de calcul durant l'implémentation
du modéle et plusieurs autres avantages [MAKHOUL, 77; LEE, 80; FRIEDLANDER, 82C; ROBERTS
& MULLIS, 87; L1 & DICKINSON, 88].

Remarque: Si I filtre de prédiction linéaire avant est un filtre blanchisseur d'un processus AR
alors le filtre d'erreur de prédiction linéaire arricre est 1a réalisation anticausale du processus
AR

Pour un processus gaussien, l'estimation spectrale par la méthode du maximum
d'entropie (ME) est équivalente a4 une estimation spectrale AR [BURG, 67, MAKHOUL, 75;
PAPOULIS, 81; PROCEEDINGS IEEE, 82; PILLAI et al,, 92]. De pius, une relation existe entre
lestimateur ME et celui de la méthode du maximum de vraisemblance (MV) [BURG, 72].

En pratique, comme la FAC exacte des processus n'est généralement pas fournie,
l'analyse d'un processus se base exclusivement sur a séquence de données disponible de sa
suite chronologique. Pour estimer les paramétres du modzle AR, la procédure la plus simple
serait d'obtenir une estimation convenable de la FAC ( voir les estimateurs (2.9) et (2.10)) et
de I'utiliser dans les équations de YW de (2.29) au lieu de la FAC authentique inconnue; c'est
l'algorithme de YW. Une nette amélioration de la résolution spectrale peut étre obtenue en
utilisant un systéme YW surdéterminé (N > p) et en calculant la solution par la méthode de la
pseudo-inverse [CHAN & LANGFORD, 82] ou en utilisant les algorithmes rapides des
décompositions QR ou de Cholesky [RIALAN & SCHARF, 88]. Les statistiques asymptotiques
de la solution YW surdéterminé sont discutées dans [GINGRAS & MASRY, 88]. Des équations
semblabies peuvent étre obtenues en utilisant une approximation de la méthode du maximum
de vraisemblance (MV) [ASTROM, 80]. L'existence d'une solution MV pour le probléme AR a
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été discutée dans [DEGERINE, 93]. L’inconvénient de telles approches est la dégradation de Ia
résolution spectrale lorsque les sequences de données disponibles sont courtes,
Malheureusement, cette contrainte est trés fréquente en pratique. _

Une autre alternative, pour trouver les paramétres du modéle en évitant les erreurs lides i
P'estimation de la FAC, consiste a utiliser ’algorithme de Levinson mais en estimant
directement les coefficients de réflexion a partir des erreurs de prédiction avant et/ou arriére
(cf. (2.30) 4 (2.32)) au lieu de la FAC [MAKHOUL, 75; MARPLE, 87; ABDELOUEL, 93].
" Une nette amélioration de la résolution spectrale est obtenue par des techniques des
moindres carrés utilisant directement les données. Le critére minimisé par rapport aux

paramétres AR est soit les puissances des erreurs de prédiction avant ou arriére (séparément),

_ soit leur moyenne. Parmi ces techniques, il y a les méthodes de covariance et de covariance
modifiée, la méthode d'autocorrélation, de pré- et post-fenétrage [MARPLE, 87; KAY, 88].
Chacune de ces méthodes présente des inconvénients qui sont soit inhérents  sa formulation
soit dus :i I'insuffisance de données pour décrire le comportement général du Processus sous
analyse Cependant la méthode la plus performante est celle de la covariance modifiée bien
qu'elle ne garantit pas toujours la stabilité du modéle [MARPLE, 87; KAY, 88].

Toutefois, la méthode la plus utilisée est celle de Burg dite aussi "méthode harmonique".
Ce denner a utilisé le concept du maximum d'entropie et a minimisé la moyerme des
puissances des erreurs de prédiction avant et arriére par rapport aux coefficients de réflexion.
Cet algorithme assure un modéle stable, s'appréte bien 4 une structure en treiilis et offre une
bonne résolution méme pour des séquences courtes de données, L’inconvénient de cet
algorithme est qu'il peut quelquefois causer des dédoublements de raies spectrales et des biais
fréquentiels. Ces derniers peuvent toujours étre réduits en pondérant les carrésdes erreurs de
prédiction par une fonction adéquate [HELME & NIKIAS, 84; MARPLE, 87].
Remarque: Dans beaucoup de situations pratiques, un bruit d'observation vient altérer les
données dun processus AR(p) dégradant ainsi les performances des estimateurs AR. Cetie
dégradation revient au fait que le modéle AR supposé pour l'analyse du processus n'est plus
approprié. En effet, si la suite chronologique x(t) est la superposition dun processus s(1)
autorégressif pur et d'un bruit additif b(t) supposé blanc centré de variance o e

x(1) = s(1)+b(1)

et comme b(t) n'est pas corrélé avec s(t), la DSP du processus observé x(t) s'écrit ators:
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5.(2) = c. : _ Oz +03(A(2) A°(V/2"))

A Ay A(z) 4' (/")

donc le processus AR bruité sera proprement représenté par un modéle ARMA(p,p) (cf.
Section 2.4.3).

2.4.2 Modele 4 moyenne adaptée (MA)

Le modéle a moyenne adaptée MA(q) (donné par (2.22) pour p=0) est complétement
caractérisé par ses (q+1) paramétres; {b, b,, ..., b.}. Ce type de modéle est particulicrement
indiqué pour approximer les spectres contenant des creux bien pl:ononcés et de larges pics.
Cependant, un spectre présentant des pics 4 bandes étroites peut étre modélisé par un modéle
" MA mais d'ordre assez élevé 4 cause des zéros additionnels. Clest pourquoi les modéles MA
sont a éviter lorsque la présence de pics (ou pointes) dans le spectre du processus 4 analyser est
suspectee. Ce ne sont pas des estimateurs a haute résolution spectrale [KAY & MARPLE, 81;
7CADZOW, 82, AGNEL, 84; MARPLE, 87; KAY, 88].

L'expression de la fonction d'autocorrélation d'un modsle MA est déduite de (2.27) en
| posa.m p=0 et {h(i) =b, ,i=0,1,2,--, q}. Les équations de la FAC obtenues sont données par:

[
i:bt. b.,, pour0<k<g;
=k

Rx(k)=<R:(—k), pour —q <k <0; (2.33)
0, ailleurs

It est évident, d’apres (2.33), que la FAC d'un modéle MAC(q) est une séquence finie de
longueur (2q+1). 11 est donc possible d'identifier l'ordre du modéle 3 partir de la longueur de
sa FAC. | |

Pour estimer les paramétres MA(q), l'approche la plus évidente est de résoudre le
systéme non linéaire (2.33) en utilisant des estimations de l'autocorrélation a partir des
données. La résolution de telles équations nécessite des techniques itératives de factorisation
spectrale plus ou moins complexes qui, a partir de la forme factorisée de la transformée en Z
de la FAC, i.e. S«(z)= B(z)B*(1/z*), décomposent la matrice de la FAC en produit de deux
matrices triangulaires dont les éléments sont les parametres {b, b, .., b} [AGNEL, 84].
L'algorithme itératif le plus connu de la factorisation spectrale est celui de Bauer utilisa:
factorisation de Cholesky de la matrice de I'autocorrélation [AGNEL, 84]. Une version plus



PAGE 23

rapide de cet algorithme avec moins d'opérations et de variables internes est due  Rissanen
[MULLIS & DEMEURE, 86]. D'autres techniques de décomposition qui sont basées sur la
méthode de Newton-Raphson sont proposées par [WILSON, 69} et [MULLIS & DEMEURE, 86].
Celle de Muilis et Demeure se distingue des autres techniques d'estimation MA par une
convergence quadratique siire et des calculs rapides 4 chaque itération, ce-ci grice a un
algorithme efficace utilisé pour I'inversion de matrices du type de Jury.

Une autre approche d'estimation des paramétre MA(q) consiste en une approximation du
processus par un modele AR d'ordre élevé. Cette approche utilise des équations linéaires et
donne généralement des estimateurs spectraux satisfaisants. '

En effet, un processus MA(q) est représentable par un modéle AR(0) (cf. Section 2.3.3),
c'est A dire :

B(2)= 1 < B(2)A4,(2)=1 avec A (2)=1+ Zaj 2™ (2.34)
Aﬂ)(z) i=1
La transformée en Z inverse de (2.34) donne dans le domaine temporel:
1 ,k=04
a+2.b = 8k) = { ’ :
k é nak-n 6() 0 ,k;\’:o
(2.35)
avec a=1 e a. =0 pour k<0

Ainsi, les paramétres MA peuvent étre déterminés a partir des paramétres d'un modsie
AR d'ordre infini en résolvant un sous ensemble quelconque de q équations de (2.35). En
pratigue, l'ordre infini du modéle AR est approximé par un ordre élevé M. Le modéle AR(M)
est dit le modéle AR long équivalent. Les paramétres MA sont estimeés de sorte que le second
membre de (2.35) soit aussi faible que possible pour k=0, (dans le cas idéal, il est nul)
[MARPLE, 87]. Pour ce fait, plusieurs algorithmes sont disponibles dans la littérature dont
celui de Durbin basé sur le MV des paramétres AR(M) et celui de Schur-Le Roux appelé aussi
algorithme de la réponse impulsionnelle et est basé sur la FAC [AGNEL, 84].

Pour des séquences finies de données, les paramétres MA peuvent étre estimés par des
techniques des moindres carrés en minimisant Ia norme quadratique du second membre de
(2.35) qui est assimilable a la variance de l'erreur de prédiction avant. De plus, ces techniques
présentent des structures identiques  celles des méthodes d'autocorrélauon et de covariance de
la prédiction linéaire ol les paramétres AR Jouent le réle des données. Ce sont aussi des
estimations MV approchées si le processus est gaussien [MARPLE, 87; KAY, 88]. Une méthc::.
hybride joignant les concepts de la factorisation spectrale a4 celui du modéle AR long
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équivalent consiste & inverser les facteurs de Cholesky de la matrice de la FAC obtenus par
l'algorithme de Levinson pour le modéle AR pour construire un systéme linéaire estimant
directerent les paramétres MA [AGNEL, 84].

D'autres méthodes d'estimation MA utilisent le spectre (ou le periodogramme) des
observations telles que la méthode itérative de Hannan [AGNEL 84] et les méthodes de
Cleveland et de Clevenson [KAY, 88]. Ces deux derniéres effectuent des inversions spectrales
afin de traiter des modéles AR(q) par des méthodes linéaires et plus simples.

Les paramétres MA peuvent aussi &tre estimés grice a la représentation d’état du
modele. Cette approche posséde plusieurs formulations dont une parhcuhere due a Favier et
qui consiste en la résolution itérative de 1’ équation de Ricatti en mettant en ceuvre un filtrage
de Kalman dont le gain est le vecteur des parametres MA [AGNEL, 84].

De plus, des méthodes basées sur le MV des données sont praticables pour obtenir des
estimations des paramétres MA en utilisant des algorithmes itératifs comme celui de Newton-
Raphson [kay, 88].

Toutefots, si l'estimation spectrale uniquement est désirée, il n'est pas nécessaire de
déterminer les paramétres du modsle. 1 suffit seulement d'estimer la séquence FAC puisque
la densité spectrale d'un tel modéle est donnée par:

S.(e’”)= LB(ef‘”)l = iR (kye k2 (2.36)
k=—q

Cet estimateur est identique 4 celui de Blackman-Tukey pour une fenétre rectangulaire
[KAY & MARPLE, 81; CADZOW, 82]. 7
Remarque: La séquence de la FAC du modéle MA peut étre estimée itérativement par une
méthode MV asymptotiquemenf efficace due a Walker [AGNEL, 84]. ILe nombre

d'observations est supposé grand et le processus gaussien. Llinitialisation de I'algorithme se
fait par I'estimateur biaisé normalisé de la FAC.

2.4.3 Modéle Autoregressif 3 moyenne adaptée (ARMA)

Le modéle ARMA(p,q) est complétement défini par ses (p+q+1) paraniewres (voir (2.14)
€t (2.22)). Clest le modele le plus adéquat pour représenter parcimomeusement des processus
contenant des pics et des creux spectraux. En effet, les nombres p des péles et q des zéros
correspondent respectivement aux nombres des pics et des creux pour un processus AR .1 .

ne peuvent en étre inférieurs dans le cas d'une approximation.
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La FAC dun modéle ARMA(p,q) a été donnée par (2.27). La contribution de
Fintercorrélation entrée-sortie (la réponse impulsionnelle) dans I'expression de la FAC pour les
indices de retard 0 < k < q rend le systéme non linéaire pour les paramétres du modéle. Le
sous-ensemble équations de (2.27) défini pour k >q est linéaire pour les paramétres de la
partie AR, il est appelé systéme de Yule-Walker modifié ou étendu (YWM) car il est similaire
a la queue du systéme YW d'un modéle purement AR. Si la séquence de la FAC exacte est
disponible pour (@-p*1) £ k < (g+p+1) (ce qui n'est malheureusement pas possibie en
pratique), les parmnetres AR du modéie ARMA(p,q) peuvent étre déterminés en résolvant le
systéme YWM par des versions modifiées des algorithmes efficaces congus pour un systéme
- YW d'un modéle AR {kaY, 88].

‘L'estimation ARMA par les techniques statistiques optimales MV ont été largement
investiguées par les statisticiens. La méthode MV requiert la minimisation d'une fonction trés
non-linéaire méme sous des hypothéses simplificatrices. Une grande classe de techniques
itératives d'optimisation (e.g., du type de Monté-Carlo) tentent d'implémenter l'estimateur MV
enle divi;sant en algorithmes de calcul efficaces telles que I'estimateur de Akaike qui utilise la
méthode de. Newton-Raphson, celui de Hannan qui utilise la décomposition de Cholesky
[KAY, 88] et d'autres estimateurs utilisent les méthodes du gradient [CADZOW, 76] et des
moindres carrés [BOX & JENKINS, 76; GUTOWSKI et al., 78). _

Remarque: Une bonne approximation de I'estimateur MV peut étre choisie en considérant la
distribution de l'erreur de prédiction de la suite chronologique. En effet des algorithmes
itératifs fondés sur la minimisation de la norme In (15 n < =) de cette erreur peuvent étre
efficaces si l'exposant n est sélectionné en fonction de Ia distribution de cette derniére. If est
bien connu que, par exeﬁ:ple, les estimateurs du type /; sont efficaces pour une distribution de
Laplace, les estimateurs du type /; conviennent pour une distribution Gaussienne et ceux du
type L (estimateurs de'Chebychev ou minimax) sont efficaces lorsque 1a distribution est
uniforme [CHEN et al., 94]. En vertu du théoréme de la limite centrale [CHARBIT, 90], seul |
cas de la distribution gaussienne (norme /) est considéré dans la suite de cette étude.

Ces approches sont coiiteuses en calculs et en meémoires, ne s'apprétent pas au traitement
en temps réel, leur convergence n'est pas garantie et peut se produire pour de fausses solutions
(probléme des minimums locaux). Clest pourquoi, plusieurs techniques sous-optimaies faciie-
a mettre en ceuvre ont été développées pour parer la charge des calculs des méthodes optimales
[KAY & MARPLE, 81]. Ces méthodes estiment généralement les paramétres AR et MA du
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modéle séparément plutét que simultanément comme il en est pour les méthodes d'estimation
optimales.

La plupart des caractéristiques statistiques des estimateurs spectraux ARMA ont été
établies sur I'évidence empirique d'un certain nombre de simulations sur des séquences courtes
de données relativement insuffisant pour en extraire des résultats concluants . Bien que
quelques résultats asymptotiques sur les estimateurs MV des paramétres ARMA sont
disponibles dans la littérature, leurs comportements sur des suites de données finies restent
encore mal connus [MARPLE, 87].

Remarque: Cas spécial de processus ARMA

- Si la suite chronologique x(t) est réelle et est issue d'un processus a bandes étroites
“multiples (symétriques) ou composé de sinusoides noyées dans un processus additif large
bande (bruit coloré), un modéle convenable aura la forme particuliere ARMA(2p,2p)
sutvante: [NEHORAL, 85]

A plz)
B A(r'lz)

H(z)

ou A(z)=1+alz‘1+--+apz—1’ +ap_lz"p gz 7P (2.36)

avec p< r <] et avec les parameétres de A(z) vérifiant l'identité suivante:

Qpi=a;, (0<i<p)

L'ordre p est égal au nombre de sinusoides (ou de bandes étroites). Un algorithme
efficace pour l'estimation des paramétres ai's est proposé dans [NEHORAL 85]. Si la suite x(t)
est complexe et si le processus est constitué de p exponentielles dans un bruit coloré (ou de p
bandes étroites non-symétriques), un modéle approprié est un ARMA(p,p) de Ia méme forme
que (2.36) sauf que les paramétres ai's ne présentent pas de symétrie entre eux.

2.4.3.1 Estimations séparées des paramétres AR et MA

24.3.1.a Méthode de Yule-Walker modifié

La plupart des procédures sous-optimaies d'estimation des parametres et de la DS
ARMA sont basées sur la relation théorique donnée entre les parametres et la FAC en (2.27).
Dans la majorité des cas pratiques, la FAC exacte des processus n'est pas accessible, seulement
une séquence finie de la suite chronologique d'observations peut étre enregistrée. En
conséquence, la FAC est remplacée dans les équations (2.27) par un estimateur convenah'-
[FRIEDLANDER & PORAT, 84a] pour estimer le modéle ARMA(p,q). Dans la litterawure
statistique, ce type de procédure est appelé méthode des moments.
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1. Estimation de la partie AR

Les paramétres AR sont d'abord estimés 3 partir des équations YWM de (2.27). La
résolution dun tel systéme en utilisant p équations est de pauvre qualité spectrale (variance
importante) surtout lorsque les valeurs du spectre ARMA sont faibles. Ceci est
essentieliement dii 4 I'inexactitude soit des estimateurs de la FAC ou de i'ordre AR sélectionné
ou des deux 4 la fois [KAY, 88; MARPLE, 871

Pour améliorer la qualité de cette estimation, Mehra a proposé l'utilisation de plus de p
¢équations YWM incluant ainsi I'information contenue dans les éléments de la FAC d'indices
de retard élevés [MEHRA, 71; cADZOW, 80 & 82; KAY, 80). En e:ffet, cette amélioration est
surtout constatée pour les processus & bandes étroites ou a pics spectraux qui sont caractérisés
par une FAC lentement décroissante; donc les éléments de la FAC  indices de retard élevés
peuvent posséder des valeurs relativement importantes. Contrairement, pour les processus a
bandes larges, la séquence de la FAC décroit rapidement et l'information contenue dans ses
€léments d'indices élevés est négligeable. Ce qui implique que le choix du nombre équations
YWM 2 utiliser est un probléme qui dépend des caractéristiques spectrales du processus
[FRIEDLANDER & PORAT, 84a].

II est nécessaire de noter que l'utilisation du systétme Y WM méme surdéterminé dans le
cas des processus 4 bandes larges ou a creux étroits ne fournit pas une bonne résolution car les
éléments de la FAC d'indices faibles contenant la plus grande partie de linformation ne
contribuent pas tous a l'estimation des paramétres AR du modéle. En effet, le systéme de
YWM ne tient pas compte des éléments de la FAC dont les indices de retard sont inférieurs a
(q-p+1). Ces problémes ont été traités et quantifiés dans [BRUZZONE & KAVEH, 84] en se
basant sur des observations empiriques.

Le fait de remplacer la FAC par des estimations, le second membre des équations YWM
nest plus nul (voir (2.27)); il est égal a l'erreur d'approximation. La solution des moindres
carrés pour le systétme YWM surdéterminé doit étre celie qui minimise la norme quadratiqu-
de cette erreur. Cette méthode est quelquefois appelée "modélisation par 1'équation de
lerreur”. Elle ne posséde pas de propriétés d'optimalité et la stabilité n'est pas garantie. Une
pondération de I'erreur quadratique par une fonction normalisée non-négative décroissante
peut étre envisagée afin de réduire la variance de I'estimation de la FAC pour des indices de

retard élevés et de maximiser ainsi la précision des parametres AR estimés. En eff. ...

b4

lindice de retard de la FAC est élevé et moins de produits de paires ae données sont
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disponibles pour l'estimer (voir Section 2.2.4); ce qui fait augmenter la variance de
I'estimation [MARPLE, 87, CADZOW, 82].

Plusieurs techniques de calcul peuvent étre utilisées pour calculer ia solution moindres
carrés (pondérés) du systtme YWM surdéterminé telles que le calcul direct de la‘matrice
pseudo-inverse, la factorisation de Cholesky [GOLUB & VAN LOAN, 83}, la décomposition en
valeurs singuliéres (SVD) [GOLUB & KAHAN, 65; KLEMA & LAUB, 80; BALLANCE, 84] et
d'autres algorithmes efficaces destinés aux systémes de la forme de Toéplitz et proche de
Toéplitz [MORF et al., 77, FRIEDLANDER, 82a]. D'autres techniqpes sont récursives dans le
temps et effectuent une mise a jour des paramétres a chaque nouvelle donnée enregistrée
[FRIEDLANDER, 82b, MOSES et al., 85].

La plupart de ces méthodes moindres carrés de YWM surdéterminé ont les mémes
propriétés asymptotiques en fonction du nombre de termes de Ferreur utilisé, le rapport signal
a bruit et 1a largeur de 1a bande spectrale [MARPLE, 87]. La bomne de Cramer-Rao (BCR) est
géneralement atteinte. Les différences entre les divers algorithmes deviennent souvent
apparentes seulement pour des courtes séquences de données. Elles sont généralement
¢tudiées pour un nombre limité de simulations; ce qui rend difficile la comparaison des
performances de ces algorithmes de fagon signifiante.

La qualité de l'estimation spectrale des paramétres AR ne dépend pas seulement du
nombre d’équations YWM mais aussi de leur ordre p- La sélection de l'ordre peut étre basée
sur les méthodes similaires & ceux des processus AR purs. La surdétermination de l'ordre AR
peut améliorer I'estimation spectrale ARMA globale. 1'ordre peut étre indiqué en analysant e
rang de la matrice d¢ YWM par la méthode SVD [caDzow, 82] ou par la méthode proposée

dans {FRIEDLANDER & PORAT, 84a] qui cherche le nombre des modes de A(z) a énergies
dominantes.

2. Estimation de la partic MA
Une fois les paramétres AR obtenus, les paramétres de la partic MA sont & leu- .

estimés. En filtrant ia suite chronologique originale X(t) par le filtre AR estimé inverse ; A(z);

la suite résiduelle obtenue i la sortie y(t) représente approximativement un processus a

moyenne adaptée, c'est & dire que d'apres (2.22):

P g
y(t) = Ea’ii x(t-1) = Zq e(t-1) t=p+1,p+2,--,L-1 (227
=0 i=0
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ou les parameétres {l, a,, &}-,} sont des estimations de la partie AR obtenus par {a méthode de

YWM. De méme, la FAC de la partie MA peut s’exprimer en fonction de la FAC de la suite
chronologique originale et des paramétres de la partiec AR du modéle ARMA comme suit:
r p
R,(By= E[y(n»'(t-K)]= Xa R (k+i-j)a; (2.38)
=0 j=0

et dont 1'écriture matricielle donne:

- (R (k) R (k=1 R.(k-p) (1)
Ry (c+1) R_(k) oo ] |a
Ra=(1 ai - ap) |7 U a | (239)
= (Ryktp) R(k+p-De R ()

\p / g

La forme de (2.39) est particuliérement intéressante car elle permet d'évaluer R (k) a
I'aide d'algorithmes efficaces tels que ceux proposés dans [AGNEL, 84; DERRAS, 93].

Ainsi, en ayant la suite résiduelle y(t) et/ou la FAC R ,(k), une estimation des paramétres
de la partie MA du modéle peut s'obtenir en appliquant une des méthodes MA décrites dans la
Section 2.4.2.

Dans le cas ot seixlement le numérateur de la DSP du modéle ARMA est désiré; i.e.,
B(z)B *(1/_2*), plusieurs méthodes calculant d'autres paramétres plus ou moins équivalents a
Ry(k) sont utilisées; par exemple, les méthodes qui calculent la DSP du modéle sous la forme:
c@ , C'(/z)
A A"q/h
et tentent d'évaluer le polyndme C(z) d'ordre p par  diverses techniques comme celles de

[cAaDzOW, 80; FRIEDLANDER, 82a] ou celle de [KAY, 80] qui est une variante de la procédure

S,(2) = (2.39)

de {CADZOW, 80} assurant de plus la non-négativité de C(z) pour z= ¢/ ®. D'autres procédures
utilisent la réponse impulsionnelie de 1/A(z) ou de l/ (A(z)A*(l/z*)) [FRIEDLANDER & PORAT.

84a] et d'autres utilisent le concept des transformations linéaires [DUGRE et al., 821,

24.3.1.b Autres méthodes

I existe d'autres méthodes d'estimation des paramétres AR et MA séparément dont Ia
plus courante est celle du modéle AR long équivalent du processus . A partir de la rel~
théorique établie entre le modéle ARMA(p,q) et son modéle AR long éauivater. 11NZ)
d'ordre infini;
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1 B(2) <
- s E d =
D(z) A(2) ,J" £

I"estimation des parameétres MA et AR devient possible en approximant l'ordre de D(z) par un

ak !k=0,1,""p;
{0 ’ k= p+1, ...... (240)

nombre fini élevé. Cette approximation permet de déterminer, dans un premier temps, les
paramétres MA par des méthodes des moindres carrés en utilisant le systéme linéaire
surde’terminé de (2.40) pour k > p. Les paramétres AR sont ensuite calculés en remplagant les
bi's (0< i <q) trouvés dans (2.40) pour 0< k <p. Cependant, cette procédure n'est pas
recommandée dans le cas ol les polyndmes des parties AR et MA sont trés rapprochés
[MARTINELLI et al., 85; BENSIDI-SLIMANE, 92]. '

Un estimateur robuste a été proposé dans [LI & DICKINSON, 86 & 88], il est basé sur le
) principe de la régression des moindres carrés réitérée de [TSAY & TIAO, 84] et il est équivalent
a celui de la méthode YWM. La méthode consiste 4 construire un modéle AR(p+q) (filtre en

treillis) & partir duquel les paramétres AR du modéle ARMA(p,q) sont extraits linéairement et
| les paramétres MA somt ensuite déterminés par une simple normalisation de certains
paramétres intermédiaires.

' Une méthode basée sur le concept de T'entropie relative préblanchie minimale (dite aussi,
mesure de la divergence (nombre de Kullback-Leibler)) est présentée dans [POLITIS, 93], elle
consiste d'abord a estimer un modéle MA 3 phase minimale, ensuite a préblanchir les données
| par ce modéle et enfin a déterminer l'ordre et les paramétres AR par un algorithme efficace
(e.g., celui de Burg). Cette procédure est asymptotiquement consistante. |

Une autre approche [STOICA & NEHORAI 86] utilise le concept de la variable
instrumentale pour estimer la FAC du processus et les paramétres AR simultanément. Les
parametres MA sont ensuite déterminés par une méthode MA appropriée (cf. Sections 2.4.2 et
2.4.3.2.a-2.). Cette méthode est asymptotiquement efficace.

Dans le cas ou un bruit d'observation coloré du type AR s'ajoute au processus ARMA,
une estimation des paramétres ARMA est possible en utilisant la notion des moindres carré-
généralisés (GLS). Dans [ZHANG & TAKEDA, 87], les paramétres AR du modéle =: ceux du
bruit additif sont itérativement déterminés par une procédure GLS du + . "bootstrap” et la
partic MA est estimée par une des méthodes déja citées ci-dessus.
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2.4.3.2 Estimations simultanées des paramétres AR et MA

2.4.3.2.a Approches de I'identification entrée-sortie

La non-linéairité dans le systéme (2.27) est principalement due a l'inobservabilité de la
séquence de 'excitation bruit blanc du modéie qui rend I'estimation directe de lintercorrélation
entre l'entrée et la sortie Rex(k) impraticable.

Une classe sous-optimale d'estimateurs tente de trouver itérativement les paramétres
ARMA(p,q) en estimant & chaque fois la séquence de l'entrée et en se servant d'une des
procédures employées dans I'identification des systémes pour la détermination des paramétres.
Ainsi un probléme linéaire pour l'estimation des paramétres AR et MA est établi par
I'estimation préalable de I'entrée et grace a ia nature itérative de ces approches, ces estimations
sont raffinées.

L'idée de cette classe d'estimateurs consiste généralement en les étapes suivantes:

étape 1: Initialisation de la séquence de l'entrée
1.1 Construction d'un modéle AR long équivalent (ou d'un modéle ARMA stable).

1.2 Filtrage de la suite chronologique x(t) par I'inverse de ce modéle. Noter la séquence
résiduelle obtenue e©Xt).

étape 2. Corps de la procédure (initialisation des itérations : i=1)
2.1 Application d'une méthode d'identification entrée-sortie en utilisant soit directement la
séquence de I'entrée estimée eG-1X(t) ou une estimation de l'intercorrélation entrée-sortie
(en guise de réponse impulsionnelle). Calcul du modéle BO(z)/At)(z).
2.2 S'il y a convergence, fin de la procédure. Sinon, Filtrage de x(t) par AWXz)/BXz)} afin
de mettre  jour la séquence de l'entrée ei)(t). Incrémenter i d'une unité et aller en 2.1.

La différence essentielle entre les diverses approches de cette classe d'algorithmes réside
dans la méthode et le critére utilisés au niveau 2.1 pour trouver les paramétres ARMA(p,q).
Le plus souvent ces méthodes sont basées sur le critére des moindres carrés; par exemr.. .o
algorithmes proposés dans [KAY, 88], dans [MARPLE, 87] qui utilise la procédure de Steiglitz-
McBride, dans [YARMAN-VURAL, 85] ou la structure proche ¢ ioéplitz est exploitée
efficacement, dans [cUPO, 85] basé sur l'algorithme CDE de [ROBINSON, 83] et dans [cADZOW,
76] utilisant les méthodes du gradient (c'est a dire, les méthodes de la plus raide de-- -
(steepest descent), de Newton et de la linéarisation). La convergence ei I'cficacie de cette
procédure dépend de l'aigorithme et du nombre de données utilisés [KAY, 88].
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Pour un processus corrompu par un bruit additif coloré (du type AR), une méthode basée
sur les GLS peut étre utilisée [SODERSTROM, 74] seuiement la convergence n'est pas garantie.

Dans l'estimation de l'excitation elit) par le filtrage inverse de x(t), l'utilisation de
I'équation de récurrence (2.22) doit étre évitée car la longueur de la séquence générée sera
réduite a chaque itération (suite i l'omission de la partie transitoire), par conséquent, la
réponse impulsionnelle de 1/B®(z) est utilisée dans I'évaluation de e@)(t). Mais comme cette
derniére est, en général, de durée infinie et doit étre tronquée & un intervalle fini pour opérer
sur la séquence finie de données x(t), ceci constitue une source d'grreur pour cette procédure
d'estimation. Dans le souci de réduire la variance, Mayne & Firoozan [KAY, 88] proposent
une procédure dite "three stage least squares” qui modifie la méthode basée sur les moindres
carrés en rajoutant une troisiéme €tape a la procédure, mais cette estimation peut produire des
modeles inverses instabies. |

Si la stabilité et I'inversibilité du modéle ARMA estimé ne sont pas garanties par la
méthode utilisée, des modifications dans la procédure itérative générale sont nécessaires afin
de projeter les pdles/zéros a 1’intérieur du cercle unité aprés chaque itération. Une procédure
de stabilisation itérative intéressante est proposée dans [COMBETTES & TRUSSELL, 92]. Elle est
basée sur la méthode du gradient et donne le meilleur modéle stable et inversible par la

reprojection des poles et/ou zéros dans Yhypercube de stabilité.

2.4.3.2.b Autres meéthodes

Une autre classe de méthodes qui estiment simultanément les parameétres AR et MA est
celle qui utilise I'espace d’état. Ces méthodes sont plus ou moins équivalentes a celles utilisant
I’équation aux différences (2.22) sauf qu'elles offrent, de plus, des structures d'état équilibrées,
insensibles aux erreurs de calcul dues & la limitation de ia précision et réduites optimalement
par des méthodes robustes telles que la SVD [KARALAMANGALA, 84).

Des techniques itératives spectrales peuvent aussi estimer les parameétres ARMA en
utilisant le domaine fréquentiel (échantillonnage de la DSP) dont une méthode presque
efficace et moins complexe que la MV est proposée dans [FRIEDLANDER & PORAT, 84b].

D'autre part, pour le traitement séquentiel des processus ARMA, des méthodes utilisant
des structures en treiilis (lattice) et en échelle (ladder) se révélent efficaces et robustes pour
I'estimation simultanée des parameétres ARMA. Généralement, ces méthodes représentent le

modeéle comme un processus AR bicanal [LEE, 80; FRIEDLANDER, 82¢; STROBACH, 88, MONIN
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& sALUT, 94]. Ainsi les méthodes séquentielles AR muiticanal sont applicables & ce probléme
telles que celles du type de Levinson [BENVENISTE & CHAURE, 81] et celles basées sur les
moindres carrés récursifs (RLS) (algorithme de Kalman rapide) [ARDALAN & FABER, 88].

2.5 Conclusion

La modélisation paramétrique ARMA est un outil mathématique permettant a la fois de
représenter parcimonicusement une suite chronologique d'un processus aléatoire SSL
‘ergodique et de reproduire plus ou moins fidelement l'information apportée par cette suite. En
effet, cette modélisation fournit des DSP de haute résolution spect;'ale en plus de la faculté de
régénérer approximativement la méme suite chronologique a partir de combinaisons linéaires
dun nomb;e_ trés limité de paramétres. La revue des trois modéles de base, de leurs propriétés
et des différentes approches d'estimation de leurs parameétres a permis de conclure que :

“*le modéle AR est une représentation minimale (par un nombre minimal de
parametres) pour les processus dont les spectres se caractérisent exclusivement par des pics
ou bandes-étroites. Ce type de modele est le plus simple 4 mettre en ceuvre grice a sa
formulation linéaire et aux algorithmes efficaces et rapides disponibles.

+¢ le modéle MA est une représentation minimale pour les processus a larges bandes

: spéctrales et/ou ne contenant que des creux. L'estimation MA est assez complexe & cause
de la non-linéarité des équaiions qui régissent ses parameétres.

¢ le modele ARMA est le plus général, il offre un bon compromis entre une
représentation. minimale et une résolution spectrale convenable pour les processus mixtes
dont les spectres sont composés de pics et de creux spectraux. Le probléme de l'estimation
de ses paramétres aﬁparait plus difficile que celui du cas AR pur. Cela est di a la non-
linéairité intrinséque de I'estimation de la partie MA. De nombreuses approches ont été
investiguées pour résoudre ce probléme mais elles sont soit complexes et/ou coliteuses du
point de vue des calculs et de 'espace mémoire ou pas efficaces.

Le probléme ARMA demeure toujours un domaine de recherche d'algorithmes
combinant a la fois la simplicité, I’efficacité et la rapidité pour la détermination de 'ordre et
des parametres. A cet effet, ie chapitre suivant a pour théme une procédure de modélisation
ARMA des suites chronologiques assez intéressante du point de vue du coiit et de la qualité de
ses estimations et utilisant deux techniques itératives utilisant des algorithmes efficaces et

rapides.



CHAPITRE 3

CONSTRUCTION D’UN MODELE ARMA POUR UNE SUITE
CHRONOLOGIQUE COMPLEXE

3.1 Introduction

Bien que le modéle ARMA posséde une grande latitude dans la représentation des
processus de diverses formes spectrales v compris les processus extrémes du type AR et MA,
c'est le modele AR qui a accaparé pendant iongtemps l'attention dans la littérature technique
_dela modélisation des suites chronologiques. La popularité du modéle AR est généralement
‘diie a l'associalioﬁ de la tendance dentée de son spectre a la haute résolution spectrale et
surtout au vaste répértoire d'algorithmes linéaires simples consacrés a l'estimation de ses
parametres. Ce qui n'est pas le cas des modeéles ARMA et MA dont la nature fortement non

linéaire de leurs systémes d’équations limite le nombre des algorithmes d'estimation de leurs
parametres méme lorsque la séquence de la FAC est bien connue.

Apres avoir pris connaissance des diverses méthodes d'estimation des paramétres ARMA
dans le chapitre précédent et de leurs inconvénients; (e.g. le considérable cofit en calculs et
mémoire, le probléme du choix de la séquence de la FAC la plus informative et la moins
érronée pour le systtme YWM, l'instablité probable des modéles obtenus (cf. Section 2.4.3)),
une procédure intéressante pour la modélisation ARMA est proposée dans ce chapitre.

La procédure proposée recherche le modeéle ARMA adéquat aux données disponibies en
utilisant une estimation du modéle AR long équivalent correspondant comme réference. Les
ordres de ces deux modéles (AR et ARMA) doivent étre déterminés au préalable. Les
paramétres ARMA sont déterminés au sens des moindres carrés vrais (TLS: True Least
Squares) par une des techniques itératives sous-optimales, congues pour l'identification des
systémes, et adaptées au probléme de la modélisation ARMA des suites chronologiques
complexes. Ces techniques tentent de résoudre les équations de la réponse impulsionneiie du
modele ARMA et non pas les équations de la FAC données par (2.27). Cette résolution est
effectuée en se basant uniquement sur les données disponibles tout en impliquant la suite

“chronologique entiere du processus (i.e., en utilisant la moyenne d’ensemble dans le critére a
minimiser). Ces techmiques TLS offrent un bon compromis entre la précision de 'estimation

du modéle et 1'éfficacité dans les calculs et dans 'espace mémoire nécessaire.

PAGE 34



PAGE 35

3.2 Réponse impulsionnelle d'un processus ARMA

Pour la modélisation ARMA des suites chronologiques et contrairement a I'identification
des systémes, la notion de la réponse impulsionnelle h(k) du modéle est fictive et n'a aucune
réalité physique, elie se limite a représenter ia TZ inverse de H(z)=B(z)/A(z) et qu1 correspond
a la fonction d'intercorrélation entre la suite chronologique x(t) a modéliser et la suite blanche
inobservable e(t) de l'excitation du modéle, i.e. Rxe(k) = h(k). En multipliant l'équation de
récurrence (2.22) par e*(t-k) (qui est le bruit blanc normalisé de I'éxcitation conjugué et

retardé) et en prenant son espérance mathématique, on obtient :

P g
Ex(e'(t-b)|=-Ya Ext-Ne(-k)] + b Elet-i)e'(t-k)]
.=l =0

, (3.1)
Rk = -Da R(k-i) + o2b, 8(k)

=1

qui n'est autre que l'expression de la réponse impuisionnelie. Elle est donc donnée

explicitement par (en supposant o’ = I et p2q):

-

o, si k<0,
by si k=05
k
Wky=9-2.a, h(k—i) + b, , si 0<k<gq; (3.2)

=1
—iai hk-i) , si k>q
L #=l

et son écriture matrictelle est;

t h(0) 0 T I (b,
B RO 0 e e B b_1
Hl -: -.. ..- -.. ." -.. E 7
a
ol M) MgmD o WO 0 e 0 % (3.3)
T okgrD) Kg) o R KO 0 0 i = |°
0
H, | Mp) Wp-D v o KD KO (g ) :
d . L0/
, _ (Hlj _ (b) {H,a=b
noté e H a = H, a = 0 = H,2=0

oti H est une matrice coX(p+1) de la forme de Toeplitz et la sous-matrice supenicure H, est
triangulaire inférieure de dimension (q+1)X(p+1) et H, est de dimension cox(p+1) et ou
a=(l a, ... ap)T eth=(bo by ... by (ou(T) désigne la transposition).



PAGE 36

D'autre part, en exprimant I'équation (2.21) : 5,(e)=0c? |H(e® ),2 dans le domaine

temporel, la relation entre la FAC de la suite chronologique x(t) du processus aléatoire et la
réponse impulsionnelie de celui-ci est obtenue telle que:

R (k) = h(k)*h (-k) = f h() B (t-k) (c?=1) (3.4a)

ou (*) désigne le produit de convolution, et une écriture matricielle de (3.4a) est alors:

R, =H'H=H"H +H"H, (3.4b)

ou l'indice (") désigne le hermitien, i.c. le conjugué complexe du transposé, H est donnée par
(3.3) et R, est une matrice de Toeplitz carrée (p+1)x (p+1) de la FAC telie que:

[RP]U=Rx(i—j) O<i<pet 0<j<p

3.3 Procédure de construction du modele ARMA

Une grande partie des problémes rencontrés dans la construction d’'un modéle
ARMA(p,q) pour un processus aléatoire représenté uniquement par un enregistrement fini de
L échantillons de sa suite chronologique, est due a la non-linéarité des équations liant les
paramétres recherchés (cf. (2.27) et (3.2)). Généralement, un tel probléme est résolu par le
recours aux solutions itératives. Il est aussi évident que cette modélisation nécéssite la
disporubilité de la FAC et de la réponse impulsionnelle (l'intercorrélation entrée (bruit bianc)-
sortie) du processus. L'estimation directe de la FAC est toujours possible a partir des données
observées alors que celle de la réponse impuisionnelle ne l'est pas a cause de I'inobservabilité
de la suite chronologique de I'excitation bruit blanc.

Dans la procédure itérative proposée ci-aprés, le probléme de I'estimation de la séquence
de la réponse impulsionnelle est résolu dés le début, par la construction d'un modele de
référence en se basant sur les données observées et en utilisant des méthodes linéaires simples.
Un modeéle de référence de choix est par excellence le modéle AR long équivdlent d'ordre m
assez €levé (mais m < L/2) capable de conserver le maximum de l'information contenue dans
les données et qui fournira alors la réponse impulsionnelle et méme la FAC [SCHARF & LUBY,
79]. Cette aiternative épargne beaucoup de calculs et évite les erreurs induites par le filtrage
que pourrait entrainer I'estimation de la séquence de la réponse impuisionnelle par l'estimation
de la séquence de l'entrée comme il en est dans les procédures d'identification entrée-sortic
décrites dans la Section 2.4.3.2.a.
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Pour mieux comprendre la procédure proposée et pour mieux cerner et lier les outils qui
lui sont nécessaires, ses différentes étapes sont d’abord résumées ci-aprés avant d’étre
développées étape par étape, dans les sections suivantes.

Ayant la séquence de données complexes x(o), x(1), ...,x(L-1)

Etape 1 : Choix des modéies

1.1- Sélection de l'ordre du modéle AR(m) de référence (m ne doit pas excéder 1/2).
Plusieurs critéres sont proposés a ia Section 3.4.1 non seulement pour le cas asymptotique
mais aussi pour le cas des échantillons finis dont la théorie vy est aussi explicitée.

1.2- Sélection de 'ordre du modéle ARMA(p,q) sachant que q < p <m. Les différents critéres
¢t méthodes sont donnés a la Section 3.4.2. Si q=0, alors p=m, un modéle AR pur est le
plus;&équat pour représenter le processus 4 partir de la séquence de L données disponibies.

Etape 2 : Détermination des parameétres de référence

2.1- Construction du modéle de référence AR(m) en se basant sur ies L données. Elle peut se
faire grace 2 une des méthodes AR décrites dans le Chapitre 2. Vu ses propriétés, la

- méthode de Burg parait la plus adéquate pour ce cas précis. La fonction de transfert H(z)
de ce modele sera-considérée, par la suite, comme étant la fonction de transfert exacte du
_prbcessus aléatoire. Si q=0, le modéle AR(m) est suffisant alors fin de la procédure.

2.2- Détermination des séquences de la réponse impulsionnelle; h(k) (0<k<q) et de la FAC;
R,;(k) (0<k<p) correspondant au modéle AR(m) en utilisant respectivement (2.28) et (3.2)
pour q=0. La FAC peut aussi étre calculée par l'algorithme de Jury (cf. Annexe A).

Etape 3: Initialisation de la technique itérative

3.1- Construction du modéle ARMA(p,q) initial en utilisant R,(k) et h(k) par la méthode des
moindres carrés modifiés (MLS) (cf. Section 3.5.3) qui donne toujours des modéles stables
Ce modéle est noté: 4 (z) et ses paramétres sont représentés par les vecteurs: 4@ et H©.

Etape 4: Corps de la technique itérative
Initialisation de l'indice des itérations: i=1.

4.1- Application d'une des techniques itératives des moindres carrés vrais (TLS); i.e.,
Technique I ou Technique II, données a la Section 3.5.5, pour déterminer H®(z) en
utilisant R«(k), h(k), H(z) et A (z).

4.2- Test de la convergence : si le critére TLS atteint une valeur minimale préfixée (cf. Section

3.3.5), alors fin de la procédure, sinon incrémentation de i d'une unité et aller en 4.1.
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3.4 Estimation de I'ordre du modéle

Outre l'estimation des paramétres, l'estimation de Y'ordre du modéle et la capacité du
modéle de générer des données futures sont des problémes aussi importants de la modélisation
paramétrique.

Pour un processus du type ARMA (ou AR), il n'est pas nécéssaire que l'ordre estimé soit
égal a l'ordre exact. Le plus important est d'obtenir une estimation spectrale acceptable. Une
bonne qualité du spectre dépend non seulement de lordre sélectionné mais aussi de
l'estimateur utilisé pour les paramétres du modéle.

Un processus est du type ARMA avec un ordre (p,q) (q=0) sﬂ vérifie au moins une des
caractéristiques suivantes: [AGNEL, 84; THOMAS, 84: MARPLE, 87; KAY, 88]

O I'erreur de prédiction a une variance minimale pour l'ordre exact,
0O la suite résiduelle (issue du modele inverse) est blanche a partir de Y'ordre (p,q) exact,
0O toute matrice R(i,j) (i X i) de 1a forme de Toeplitz définie par:

([ R RG-D - R,<J'—:'+1))
R,(j+1) ' S

R, )= [1 (3.5)
R Griml) o R J

est singuliére pour tout j = (q+1) et tout i2(p+1).

3.4.1 Estimation de l'ordre du modéle AR de reférence

3.4.1.1 Critéres basés sur la variance de I'erreur de prédiction

Pour avoir une bonne estimation de l'ordre du modéle AR(m) pour un processus donné, il
est avantageux de considérer tout d'abord la taille de I'4chantillon (ou la séquence) disponible
de la suite chronologique x(t) pour savoir quel type de critéres est adéquat. En effet, il existe
deux théories distinctes pour la sélection de l'ordre AR; la plus courante est la théorie
asymptotique qui est basée sur un nombre d'observations infini (L—>). L'autre théorie dite de
I'échantillon fini est particuliérement déstinée aux estimations utilisant des séquences de
données limitées et courtes et plus précisément celles dont le rapport p/L > ( généralement,

£ 0.1) o p représente les ordres possibles pour je modéle [BROERSEN & WENSINK, 93].
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Pour un nombre infini d'observations, la distribution limite des paramétres estimés est la
normale multivariable et les fonctions de densité de probabilité des erreurs de prédictions et
des résidus e(t) sont considérées les mémes car l'incertitude sur les parameétres est supposée
négligeable. Donc aucune différence n'apparait entre les diverses méthodes d'estimation des
paramétres et aucune distinction n'est faite entre la variance des résidus qui a été minimisée
pour estimer les paramétres et la variance de Verreur de prédiction qui est une mesure de
l'acces du modeéle aux données futures. Or cette distinction est essentielle dans la sélection de
l'ordre du modéle et par conséquent, la théorie limite de probabilité n'en fournit aucune base
[BROERSEN & WENSINK, 93]. ’

Pour le cas des échantiilons finis, les paramétres estimés présentent des biais et des
variances plus ou moins importants selon la méthode d'estimation utilisée et sa maniére de
traiter les effets de bords des séquences de donmées. Toutefois. en pratique, la théorie
asymptotique reste applicable avec une précision de 1/L aux échantillons finis (L. fini) mais
importants & condition que L soit supérieur a dix fois les ordres possibles pour le modéle (p/L
< 0.1). Ainsi, une distinction entre la variances des résidus et celle des erreurs de prédiction
devient possible [BROERSEN & WENSINK, 93].

La variance des résidus Vres(p) est une mesure de l'acces du modéle aux données
passées ou plus précisément aux donnees qui ont servi dans I'estimation des paramétres a
I'ordre p. Elle est définie comme une moyenne de \é(r)‘2 minimisée;

2

(3.6)

1 L-1
Vees (P) = ZT;—J >
t=p

r
x(t)+ ). a; x(t—i)
i=1

Le nombre de termes qui contribuent dans cette equation est L-p pour les méthodes de
covariance (Cov), de Burg et de Yule-Walker (YW) et 2(L-p) résidus sont minimisés dans la
méthode de la covariance modifiée (CovM) car les résidus arriére (backward) y sont aussi
inclus [KAY, 88, BROERSi’:‘N & WENSINK, 93].

Pour les algorithmes usuels de YW et Burg, VREs(p) est évaluée suivant I'expression:

L a2
Vees (P) = 7 2% H(l_\pi| )
I = (3.7)
= Vess (0) gu—\r‘silz)

o {4, 1=12,--, p| sont les estimés des p premiers coefficients de reflexion. Les expressions

(3.6) et (3.7) donnent les mémes valeurs pour la méthode de Burg alors qu'elles sont
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différentes pour YW car l'estimation des coefficients de reflexion, pour cette méthode, suppose
la séquence de données infinie et nuile sauf pour les observations x(0), ..., X(L-1) (cf Sections
7724 et 2.4.1). La valeur de VREs(P) obtenue par (3.7) pour YW est donc biaisée
(positivement) par rapport & sa \;'aleur de (3.6), cependant elle peut toujours étre utilisée dans
{a sélection de l'ordre comme elle n'influence pas je resultat du processus de sélection.

Il est tréé important de faire la distinction entre 1a variance des résidus et celle des erreurs
de prédiction qui est notée Vep(p) et est définie par: [BROERSEN & WENSINK, 93]

t+K 2

1
VEP(P)=E Z

t=ty+1

(3.8)

P
x'(1)+ .48, x'(1—7)
i=1

"o les estimés {4, +=1,...,p} sont ‘calculés & partir de x(t) et sont substitués dans une
réalisation indépendante x'(t) du méme pr;)cessus. Des définitions similaires a (3.8) ont été
données dans la littérature; e.g. [JENKINS & WATTS, 68].

Dans beaucoup d'applications, la sélection de I'ordre vrai n'est pas la propriété la pius
souhaitée dans la modélisation d'un processus a partir d'une. séquence finie de sa suite
chroho'lbgiq‘ué.‘ 'Le modéle recherché est plutot celui donnant les meilleurs resultats lorsquiil
est ﬁpbiiqué a n'importe quelles autres données ayant {a méme structure probabiliste que celle
des données qui ont.servi a le déterminer. C'est le modéle avec la plus petite variance de
I'erreur de prédiction. Vu I'équivalence des domaines temporel et fréquentiel, c'est aussi ce
tr_lodéle qui fournit la plus exacte repre'sentaiion spectrale des données.

Le meilleur critére pour l'estimation de lordre est celui qui aurait Vgp(p) comme
espérance et dont la valeur minimale donnerait le modéle avec le meilleur accés espereé aux
données futures et indépendantes (i.e., toutes les réalisations). Cependant, la seule quantité
disponible dans l'estimation a partir dun echantillon fini de données est la variance des résidus
obtenue aprés une minimisation dans un sens donné.

La variance des résidus continue & décroitre avec (1—];3112) lorsque les modéles d'ordres

supérieurs sont estimes successivement alors que ia variance de l'erreur de prédiction inconnue

décroit seulement lorsque le coefficient de réflexion estimé est significatif. Quand trop de

parametres sont utilisés, Vgp (p) du modéle estimé augmente {BROERSEN & WENSINK, 931.
Comme le comportement de ces deux variances est étrortement lié aux statistiques du

demier paramétre estimé a l'ordre p, i.e. de E’p pour les méthodes de YW et de Burg et 4, pour
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les méthodes de la covariance et de la covariance modifiée, il est intéressant d'observer
févoultion de la variance de ce parametre pour jes ordres supérieurs a l'ordre exact m.
L'outil de base de la théorie de I’échantilion fini est le processus aléatoire pir (i.., bruit
blanc) puisque:
¢ il comprend les éléments nécéssaires pour représenter les spectres de tous les processus non
blancs,
¢ il est repi'ésentatif du comportement de tout processus AR(m) au dela du vrai ordre m,
¢ Clest un processus dont Vordre AR exact est zéro offrant ainsi le moindre biais pour les
-pa.ra.métres 11 permet donc de trouver des concepts unificateurs car un biais important peut
_ masquer quelques resultats,
4 il permet une apphcauon importante qu'est le test de la blancheur des résidus,
Des approximations empiriques pour les variances des coefficients de reflexion ont été
- obtenues 2 I'aide de simulations sur des processus ptirement aléatoires (de distribution normale
ou umforme) Elles sont données en fonction de l'ordre i (>0), du nombre d'observations L (2
- < L-<100) et de la méthode d'estimation des paramétres par les expressmns suivantes:
[BROERSEN & WENSINK, 93]
Viyw = (L=D/{{L+2)}
ViBup = {(L-i+1)
Vicom = WL-15i+ 1.5)
Vicowr = (L-2i+2)

(3.9

Dans la théorie asymptotique, la valeur de cette variance est égale a 1/1. pour tous les
coefficients & et pour toutes les méthodes. Comme dans cette théorie les coefficients de

réflexion ﬁp pour p > m+1 suivent la distribution N(0, 1/L) [BOX & IENKINS, 76], il est

robablie 3 95% que p,|<1.96/JL et ainsi Yordre m peut &tre sélectionné comme étant
P q Ppl= p

l'ordre & partir duquel tous les modules des coefficients de réflexion d'ordres supérieurs
deviennent inférieurs a ce seuil [kaY, 88].
Pour un processus piirement aléatoire. I'espérance de la variance des résidus de (3.7) est

donnée par:

E[VREs(p)] = Gi ]__I (- v,,.) (3.10)
i=1

otl le point dans v;, , indique que {a méthode est indifférente.
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En plus de Burg et YW, la forme muitiplicative de (3.10) peut éire utilisée pour toutes
les méthodes dlestimation vu llexistence d'algorithmes récursifs pour les méthodes de la
covariance et de la covariance modifiée et donnant des resultats similaires a ceux de Burg (ce-
ci a été justifié par des simulations) [BROERSEN & WENSINK, 93].

D'autre part, un ensemble d'observations indépendantes peut &tre généré par les simu-
lations de Monté-Carlo permettant le calcul de I'accés du modele aux données futures par
(3.8). Son espérance devient, pour un processus purement aléatoire x'(t) avec une variance

ol

4
BV (p)] = < [1-»;15[%&,-\2]) (3.11)

11 2 été prouvé par induction que: [BROERSEN & WENSINK. 93]
P
EVel~o [10+v,) (3.12)

i=1
pour les méthodes utilisant la récursion de Levinson-Durbin (YW et Burg). Comme pour la
variance résiduelle de (3.10), cette relation (3.12) peut aussi étre utilisée pour les méthodes
des moindres carrés (i.c., celles de la covariance et de la covariance modifiée) pour les mémes
raisons citées ci-dessus.

Un résultat intéressant est obtenu en divisant (3.12) par (3.10)

E[VEP(p)] ~ 13[ (1 + Vi..)

E[Vees®)] 1 (1-v,) (3.13)

montrant que l'accés du modéle aux données passées et futures est indépendant de la vanance
du processus. Ce rapport des espérances sera utilisé pour estimer V;,(p) & partir dune valeur

donnée de ¥, (p) calculée en utilisant L observations.

3.4.1.1.a Critéres FPE, FSC et WPC

Les expressions des espérances de Vpp(p) €t Vs (P) dans le cas asymptotique pour p 2
m peuvent étre obtenues en utilisant I'approximation suivante:

ﬁ A+v,) ~ 1% p/L (3.14)

i=1
dans les relations (3.10) et (3.12). Akaike les a utilisées pour dériver le critére de l'erreur de
prédiction finale appeié FPE (Final Prediction Error): [AKAIKE 74]
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L+p

FPE(p) = Viggs(p) 7

(3.15)

qui transforme une valeur mesurée de la variance des résidus en une estimation de la variance
de l'erreur de prédiction basée sur la théorie asymptotique.

Une correction empiririque du critére FPE(p) pour p ~ L/2 a été proposée par [JONES,
76] dans le but de l'adapter au cas des échantilllons courts de données lorsque la méthode de
Burg est utilisée. Cependant, de meilleurs résultats sont obtenus en se basant directement sur
des critétres issus de la théorie des échantillons finis.

Pour cette théorie, un choix évident pour la sélection de l'ordre devient le critére de

l'echantillon fini FSC (Finite Sample Criterion) {BROERSEN & WENSINK, 93] défini par:

P (l + v,.“)
FSC(p) = Vegs(p) 11 7/ (3.16)
i=1 (l - v,-..)

FSC(p) a la méme espérance statistique que Vzp(p) lorsque le modéle d'ordre p inclut
tous les coefficients de réflexion significatifs du processus (p 2 m), cest a dire que la suite des
résidus est approximativement un bruit blanc (processus plirement aléatoire).

Un critére similaire est le critére du paramétre faible WPC (W eak Parameter Criterion)
défini par: [BROERSEN, 85]

£ 1
WPC(p) = Vas(p) 11 T/ (3.17)
m (1= 2v, )

et qui considére qu'un coefficient de réflexion n'est pas significatif (i.e. faible) si sa valeur

quadratique est inférieure au double de sa variance (\ﬁf‘z <2 v,.__). WPC est équivalent a

FSC si v, , est faible, i.e. lorsque la relation: (1 + vy ) / (1 -v; ) = 1/ (1 -2v; ) est possible.

La procédure de la sélection de l'ordre au moyen du FSC (ou WPC) est:

1) Choix de l'ordre maximal possibie pmax .

Il est choisi en fonction de lincertitude maximale tolérée dans l'estimation des
coefficients de réflexion. Généralement, pua est déterminé de sorte que v,_ < 0.1 (ce qui
correspond a un écart type de 0.32). Donc pma >8 pour YW, pusx = L - 9 pour Burg, po= =
21./3 - 6 pour CovM et puax = L/2 - 4 pour Cov.

2) Caleul de Vs (2) pour O < p < Proa

3) Sélection de l'ordre m correspondant 2 1a plus petite valeur FSC(m) (ou WPC(m)).
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FSC(p) et FPE(p) sont des approximations de Vep (p) (pour p>m) basées sur les théories
de I'echantillon fini et asymptotique, respectivement. Ces deux quantités sont proches dans le

cas p/L<0.1 pour lequel la théorie asymptotique est applicable.

3.4.1.1.b Critéres de sélection asymptotiques
Il existe plusieurs critéres pour la sélection de fordre. En plus du FPE, Akaike a
introduit son critére AIC (Akaike Information Criterion) basé sur la théorie asymptotique de
Tinformation [AKAIKE, 74] et qui est asymptotiquement équivalent au FPE (In(FPE) ~ AIC).
De méme qu'une aufre forme du AIC a été proposée par [TONG, 75] pour déterminer l'ordre
_ des processus autoregressifs pars noyes dans du bruit blanc. Parzen a aussi proposé un critere
donnant les. mémes resultats que FPE et AIC appelé CAT (Criterion of Autoregresswe
Transfer functlon) donné par: [PARZEN, 74]
P

1 - -
CAT(p){ZZ(L;ES(:‘)) ‘]—(Vm(p))l it Vigs

i=1

= Vres() (3.18)

. Plusieurs variantes du AIC ont été proposées dans la littérature pour pallier a4 son
mcons1stance et a sa tendance a surestnner l'ordre exact [AGNEL, 84; MARPLE, 87: KAY, 88].
Une express;on -générale pour ces critéres consistants et le AIC peut étre donnée sous forme
d'un critére généralisé de I'mformanon GIC (Generalized Information Cntenon) [BROERSEN
& WENSINI\, 93] .

GIC(a,p) = WVres(p)) + @ p/L (3.19)
avec
a=2 " pour AIC - -
o = In(L) pour le critére consistant de Rissanen, appelé critére de la longueur

minimale de représentation MDL (Minimum Descriptive Length).

o=2cin{In(L))  pour le critére consistant minimal de Hanman (c > 1) -

a=3ou 4 pour les variantes a o constant du FPE et AIC.

L 2 L : :
or'z———F(l) ou F()= 1+\/;;\/fe'”z (la variable [ (>0) est le niveau de
décision) pour le critere consistant CIC (Consistent Information
Criterion) de [CIFTCIOGLU et al., 94] basé sur la théorie asymptotique

de déciston.
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En appliquant le GIC(a,p) aux échantitlons finis (p/L > 0.1), un second minimum
dépendant du pmax choisi apparait (sauf pour YW) et qui est plus profond que le premier.
Celui-ci peut induire en erreur la sélection de l'ordre basée sur des simulations individuelles
pour lesquetles l'utilisateur doit rechercher le premier minimum local. Aucun de ces criteres
GIC(a,p) ne donne des resultats satisfaisants pour des séquences courtes de données sauf dans
le cas des processus harmoniques, un ordre choisi entre L/3 et L/2 foumnit une résolution

spectrale acceptable avec peu de pics parasites [MARPLE, 87, KAY, 88].

3.4.1.1.c Critéres équivalents pour les échantillons finis -
e logarithme de FSC donne:

S . " p P
n{FSC(p) = W{pes(p)} + Zin(l+v, ) — Zin(1-v,)
=1 =1
(3.20)
)4
= ln{VRES(p)} + 2 ;lvi,.

-En ;_)renaﬁt la valeur asymptotique 1/L pour tous les v, le'second terme de (3.20) (i.e.,

la somme) devient 2p/L. Donc asymptotiquement le logarithme de FSC correspond au GIC(a:
,p) pour 0=2. Par conséquent, un critére equivalent du GIC(a.p) pour les échantillons finis et
pour toutes les valeurs de a dit FIC(cp) (Finite sample Information Criterion) peut étre défimi
" comme étant; [BROERSEN & WENSINK, 93]
FIC(a,p) = In{VRES(p)} + a _ﬁlvf” (3.21)

Les performances asymptotiques du GIC et du FIC sont ies mémes. Le FIC(a,p) possede
un seul minimum prononcé indépendant de pmax. .

Les critéres FIC(2,p), FSC(p) et WPC(p) sélectionnent presque le méme ordre mais le
FSC(p) est plus avantageux car il représente en plus une estimation de Vg, (p). Pius «
augmente et plus la sélection d'un ordre tres faible est probable. L'absence d'un paramétre
significatif dans le modéle cause généralement une plus grande perte dans la précision que

celle causée par linclusion d'un ou de deux parametres superflus.
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3.4.1.2 Critéres basés sur la blancheur des résidus

Ftant donné que pour un processus autoregressif pir d'ordre m. la suite résiduelle e(t)
(cf. équation (2.30)) obtenue en appliquant les données disponibles x(t) a I'entrée du filtre
inverse dun modele AR doit étre blanche pour tous les ordres supérieurs a m, des criteres
testant la blancheur des résidus sont utilises comme estimateur de l'ordre du processus. Une
éuite chronologique piirement aléatoire ou blanche e(t) est caractérisée par une FAC R, (k) qui

est pratigement nulle pour tout retard k=0 (cf. équation (2.6)).

La plupart des critéres de sélection sont des transformations des estimés ﬁj’ (k) de cette
FAC (cf Section 2.2.4) pour un modéle dlordre p qui tentent de détecter une forte
prédominance de i'élément RP (0) par rapport au reste des éléments.

Dans la théorie asymptotique, si un processus est exactement AR(p) alors le quotient:
[BOX & JENKINS. 76]

2
M

o(p)= L 2

k=1

RE(K)
R2(0)

~ x M-p (3.22)

ot ¥’y p désigne la distribution du Chi carré 4 (M-p) degrés de liberté.

En calculant Q(p) pour tous les ordres possibles p jusqu'a un ordre maximal donné et en

choisissant un niveau de signification de, par exemple, 95%, des seuils ¢, sont évalués tels

que Pr{ sz_p >Cp}= 0.05. L'ordre m sélectionné est celui pour lequel Q(m) < &,. En

pratique. ce type de test peut, queiquefois, ne pas fournir une bonne indication de l'ordre car il
peut se produire que plusieurs valeurs de Q(p) soient au-dessous de leurs seuils ou que toutes
les valeurs de Q(p) soient supérieures  leurs seuils respectifs.
Dans le cas des échantillons finis, pour avoir une bonne indication sur I'ordre du modele
4 partir de simulations individuelles, un critétre ad hoc assez simpliste appel¢ BEP
(Blanchiment de l'etreur de prédiction) [ABDELOUEL & DERRAS, 92] peut étre utilisé:
EBICIC

BEP ()= | (3.23)

Li'ordre choisi m est celui qui correpond a la plus petite valeur BEP(m), autrement dit
c'est la valeur de p pour laquelle la valeur de R?(0) est la plus importante par rapport 2 la

moyenne arithmetique des éléments de la FAC d'indices de retard supérieuss.
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['évaluation des critéres Q(p) et BEP(p) nécessite la détermination des séquences
{RP (k). k=0.1, ..M} pour chague modele dordre p=1,2,....pmax. La méthode directe de
calcul de ces séquences est trés collfeuse en temps machine et requiért environ ML
multiplications pour chaque ordre. Désormais, une méthode éfficace et rapide proposée par
[ABDELOUEL & DERRAS. 92} permet de calculer récursivement ces séquences en environ 7M
multiplications par itération grace a l'utilisation dune structure en treillis.

Le choix de la valeur de M n'est pas évident. Il dépend de la longueur effective de la
réponse impulsionnelle du modéle qui est inconnue, i.e., de sa largeur de bande [KAY, 88]. En

pratique, M est généralement choisi égal a L/3.

3.4.2 Estimation de l'ordre ARMA du modele

3.4.2.1 Critéres basés sur la variance de l'erreur de prédiction

Contrairement au processus AR plr, la séquence des coefficients de réflexion d'un
processus ARMA(p,q) est infinie et donc une théorie spéciale pour P'évaluation de la variance
de l'erreur de prédiction lorsque la séquence de la suite chronologique est finie n'est pas aussi
évidente que pour le cas AR (cf. Section 3.4.1.1). Elle est jusqu'a ce jour inéxistante dans ja
littérature.

Pour avoir une indication sur Yordre ARMA, des critéres basés sur la théorie

asymptotique de linformation peuvent atre utilisés. Ces critéres sont simpiement des

extensions des critéres asymptotiques G(a,p) des processus AR (cf. Sous-Section 3.4.1.L.b)

telles que: [THOMAS, 84; AGNEL, 84; KAY, 88]

GIC (@, p.q) = W& (p.a) + o ()L (3.24)
ou 52(p,q) est une estimation de la variance de la suite résiduelle é(¢) obtenue par le filtrage
de x(t) par ﬁ(z)/ B(z) et out o.=2 pour le AIC, o = In(L) pour le MDL (Minimum Descriptive

Length) et g=2+L 1:{———- 52 162 (p,q) - 1)1 1} pour le BIC (Bayesian Information

Criterion) de Akaike ou &7 est une estimation de la variance de la suite originale x(t).

Comme la consistance pour les séquences courtes est mal définie. l'ordre sélectionné par

fe AIC est considéré le plus correct bien qu'il soit le plus élevé [THOMAS, 84].
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Ces critéres nécéssitent la sélection de plusieurs ordres ARMA possibles pour le
processus, l'estimation des paramétres ARMA pour chaque ordre, le calcul des suites
résiduelles correspondantes et enfin 'évaluation des GIC (0, p,q) (oo donné) pour
l'estimation de T'ordre (p,q) optimum correspondant a la valeur minimale du critere. Ceﬁe

approche est assez difficile et lente a appliquer vu la complexité de la détermination des

paramétres ARMA (cf. Section 2.4.3) ainsi que I'évaluation des critéres.

3.4.2.2 Critéres basés sur la blancheur des résidus

Le principe de cette approche est identique a celui de 1a Section 3.4.1.2 décrit pour les
'ﬁrocessus AR. Les suites résiduelles sont estimées pour tous les modéles ARMA(p.q)
possibles (comme pour l'approche précédente (cf. Section 3.4.2.1)), celles-c1  sont
complétement aléatoires (blanche) si l'ordre est correct.

De méme, dans le cas asymptotique (L infni), le quotient: {BOX & JENKINS, 76; KAY. 88]

R(P Q)(k)

Ap-9)= Z 20

~ X M-p-gq (322)

o ZQM - désigrxe ia distribution du Chi carré 4 (M-p-q) degrés de liberté, peut donc servir de
test de 1a blancheur des résidus. | _ 7
| La procédure de selecnon de l'ordre ARMA par ce type de test ainsi que les -difficultés de

son application sont semblables a ceux du cas AR (cf Section 3.4.1.2). D'autres tests de
blancheur sont proposés dans [JENKINS & WATTS, 68].

3.4.2.3 Critéres basés sur les caractéristques de la FAC

Ce type de criteres est généralement le plus utilisé. 1l est plus simple 2 mettre en ceuvre

et nécessite généralement moins de calculs que les autres types de critéres (cf. Sections
3.4.2.1-2). '

3.4.2.3.a Méthode de Box-Jenkins
Cetie méthode considére les propriétés des séquences de la FAC et de la fonction de_
corrélation partielle (FCP) (ou les coefficients PARCOR (cf. Section 2.4.1)). Ces fonctions
'sont estimées directement 4 partir des données disponibles en utilisant ies estimateurs (2.9) ou

(2.10) pour la FAC et les estimateurs proposés par [MAKHOUL, 75] basés sur les erreurs de
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prédictions avant et arriére pour la FCP. 1l est bien connu que la FAC et la FCP sont des
séquences finies pour les processus purement MA et AR. respectivement.

Box et Jenkins proposent d'identifier les modeéles adéquats pour des processus donnés en
examinant leurs séquences de FAC et de FCP eten recherchant les niveaux de coupures de ces
derniéres [BOX & JENKINS, 76; T};IOMAS, 84]. Comme pour un processus AR par la FCP suit
14 loi normale (asymptotiquement) au-dela de l'ordre exact. sa valeur est alors inférieure a
1/VL. T en est de méme pour la FAC d'un processus MA piir. La procédure de Box-Jenkins
est donnée par les étapes suivantes:

1 Initialiser i= m=n= 0, Xo(t)=x(t).
'_ : 2) Estimer la FAC et 1a FCP de xi(t). Tester :
- a) Si la FAC se coupe a partir dun retard k (i.e. FAC< 1/JL) alors m=k et le processus est
MA(m). Aller en 4).
b) Si la FCP se coupe 2 partir dun retard k (i.e. FCP< 1/J/L) alors n=k et le processus est
AR(n). Alleren4).
... Sinon, le processus est du type mixte AR-MA.
3) Supposer un modéle ARMA(1,1) pour xi(t) et
a) Estimer les paramétres du modéle.
- b) Obtenir la séquence résiduelie xi+i(t) par le filtrage inverse de xi(t).
c) Mettre i=i+1. Tester: si la séquence x; (t) est blanche alors aller en 4), sinon aller en 2).
4) Le modéle adéquat pour x(1) est ARMA(p,q) avec p= i+n et g= i+m. Fin de la procédure.
Ce modéle est donc constitué de la mise en cascade des i modeles ARMA(1,1), qui ont été

supposés, et/ou du modele AR(n) ou MA(m).

3.4.2.3.b Méthode de Gray-Kelley-Mcintire (GKM)

Cette méthode exploite la structure réguliere de 1a FAC d'un processus ARMA [THOMAS,
84]. Deux matrices R et S sont construites; leurs éléments sont des fonctions des estimés de la
FAC et sont récursivement calculés. L'identification de l'ordre (p,q) du modéle ARMA
adéquat se fait en recherchant d'abord la premiére colonne de S ayant un comportement
constant et dont l'indice indique l'ordre p et en examinant soit la longueur de la sous-colonne
non nulle de la (p+1)ieme colonne de R qui est égale a (2g*+1) ou le plus grand élément de S
dont 1a position est (-p-g-1, p+1).
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La prise de décision dans cette approche peut étre automatisée en utilisant une fonction
statistique qui réfléte les structures des matrices R et S dans un ensemble de scalaires et dont la
valeur maximale indique le choix optimum de l'ordre (p,q). Une formule ad hoc est
généralement utilisée, elle est appelée "la statistique D" [THOMAS, 84]. L'évaluation de cette
statistique se préte bien au traitement paraliéle du type SIMD (Single Instruction stream -
Muitiple Data stream) et systolique.

3.4.2.3.c Méthode du coin

La base théorique de cette technique est que si le processus est ARMA(p,q). sa FAC
satisfait une équation aux différences d'ordre minimal p A partir du rang minimal (g+1). Les
valeurs propres de la matrice R(iy) de (3.5) sont non nulles si i < pouj <q Dans le cas
contraire, R(i,j) aura au moins une valeur propre nulle, ce qui se traduit par un determinant
det(ij) nul. La méthode du coin consiste donc en: [THOMAS, 84}
1) Estimation de la FAC a partir de x(t) par un estimateur approprié.
2) Construction de la matrice des determinants de R(ij) (1< i Spmex et 05 jSqmax). La
structure de cette matrice (lorsque la FAC exacte est utilisée) est de fa forme :

(det(1L0)  detQl) - det(l@) e o det(l, gue) |
1‘ det(2,0)  det(2) v det(2, ) |
dp) dapd) - deip)  detpa D) de(Pdng)
o a L det(pri) 0 e |
| : : : : : |
i_det( Puax0) det( Prmax-l) - det( pmx',q) 0 - 0 J

3) Identification de l'ordre (p,q) en repérant la sous-matrice nulle du coin droit inférireur de
cette matrice. Comme c'est souvent une estimation de la FAC qui est utilisée, la sous-matrice

recherchée n'est pas exactement nulle. Il faut donc spécifier une seuil d’¢ebasage.

3.4.2.3.d Méthode de Chan-Wood
D'aprés les équations de YWM (Section 2.4.3.2) d'un processus ARMA(p.q), la FAC

s'écrit sous la forme autorégressive suivante:
P
R(k) = - Z a R (k-i) pour k>q (3.23)
1=}
Cette relation n'est pas valable pour les retards k = q. Une autre forme de (3.23) est donnéc

par:
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R(k) = —g %Rx(k+p—i) y@ =1 pour k>q-p (3.24)

Cette équation (3.24) montre que R (k) est une combinaison linéaire d'une base
{R(k+p) R(k+p-1) - R.(k+1)} de dimension p dont les poids sont les paramétres

avap , 1=0,1,...,(p-1).
Chan et Wood proposent une méthode de sélection de l'ordre (p,q) en exploitant la
relation (3.24) [CHAN & WOOD, 84]. Une matrice R, de dimensions (a+B+1Dx(a+B+1) (ou o

et B sont des entiers arbitraires ), est construite telle que:

( R(a) Ra-1)- R(0) R/(-1) - Rx(—ﬂ)]

I Rx(a +1) Rx(a) Rx(l) Rx(o) Rx(_ﬁ +1)
R= : : oo
RQ@a+f) -  R(a+f) -~ - R.(a)
=( C, Cy ooeer C,  ooreeerevennens Casp ) (3.25)

o lacolonne Cy =(R (@~ k) R(a ~k+1) - R Q2a-k+ ) k=01, asp.
Si un processus est exactement ARMA(p,q) alors: _ : ,
® les colonnes {C, €| - Cy.1 } sont linéairement indépendaniés entre elles ‘car 1a base des
R, (k) est incompléte. _ | o |
® les colomnes {C, C,,; = Cgupqy} peuvent séxprimer chacune en fonction de _
{Cy C, Cpy } (en vertu de (3.24)), elles en sont donc lhléairemént dépendantes.

® Jes colonnes Catpq Jusqu'a Ca+p sont lindairement indépendantes car l'équation (3.24)

ne s'applique plus. o
La propriété des colonnes de la matrice R décrite ci-dessus peut &tre utilisée pour
identifier I'ordre ARMA optimum pour un processus aléatoire a partir d'une séquence x(t) de
sa suite chronologique. Les éléments de la FAC sont généralement rémplacés par leurs
estimés biaisés.
Pour déceler les niveaux de dépendance linéaire entre les colonnés, la procédure

d'orthonormalisation de Gram-Schmidt est utilisée pour transformer les vecteurs C, en

vecteurs normes linéairement indépendants u, et ainsi les vecteurs tup upy o oug, pg1}

auront des normes négligeables (nulles dans le cas idéal).
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La procédure de Chan-Wood est alors comme suit: {cHAN & WOOD, 84]
1) Caleul de R, (-B), -+, B, (0), -, R, (2a + B) (avec o > qmax et 8 > pmax),
2) Conctruction des vecteurs C, ...C,, a+p d'aprés (3.25) et leur normalisation: ¢, = C, e/ IC])
k=0,1,...,(a+B).
3) Application de la procédure d'orthonormalisation de Gram-Schmidt [cHAN & wooD, 84;
COULON, 86] aux vecteurs ¢, et obtenir ies vecteurs #,, k=0,1,.. .(ax+8).

4) Comparaison des normes |, || 2 un seuil TH1 (e.g. 0.1). Au premier vecteur u, tel que Ju, |
< TH1, prendre p=m.

5) Poursuite de la comparaison des normes des vecteurs suivants (k>m) a un autre seuil TH2
(e.g. 0.01). Soit , le premier vecteur tel que |u,| 2 TH2 alors préndre q=n-a-p. Si aucune
des normes n'est inférieure ou égale 24 TH2 alors prendre g=0.

Le choix de a, B, THI1 et TH2 est critique. 1l doivent &tre ajustés pour chaque

application.

Remarque: Plus o est grand et moins les estimés de la FAC sont précis. Ce qui peut causer
I'indépendance linéaire. TH1 est choisi en fonction de la résolution spectrale désirée [CHAN &
WOOD, 84].

3.4.2.3.e Méthode de Tsay-Tiao o

Cette méthode exploite la facilité d’estimation des parameétres d’un-modélg ARMA de la; o
méthode proposée dans [TSAY & TiAO, 84]. Pour la compréhension de cette méthode de
sélection de l'ordre ARMA, il est bon d’avoir d’abord une idée sur la méthode de
détermination des paramétres de laquelle elle decoule , o

Dans cette méthode, I'approche de la régression aux moindres carrés 1teree (RMCI) est
utilisée pour trouver des estimés consistants des p parametres AR du modeie ARMA(p,g) a
partir d’un filtre blanch;sseur en treillis d'ordre (p+q) et en résolvant un systéme linéaire de q
équations [LI & DICKINSON, 86]. Des estimés des paramétres MA peuvent étre simplement
obtenus en se basant sur I’heuristique de la propriété d’orthogonalité des erreurs de prédiction
du filtre blanchisseur et de leur assimilation a la séquence blanche de I’éxcitation du modéle
ARMA [LI & DICKINSON, 88]. Cette méthode se résume en les étapes suivantes:
1) Calcul des (p+q) premiers coefficients de réfiexion P, a partir de x(t) en utilisant la

méthode de Burg.
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2) Calcul des paramétres de tous les modéles AR(p+n), n=0,1,...,q; notés a®*"® pour i=1

geasy

p+n, a I'aide de la récursion de Levinson-Durbin.
3) Détermination des paramétres auxilliaires B, i=1,..;,n; & partir du systéme linéaire sujvant

pour n=q:
d :
Z B aJ.(f’,"'h"O’ :—aj”"'o’ p+1<j<p+n
f=1

4) Calcul des estimés AR du modale ARMA(p,q); notés a'*#; en utilisant I’expression

suivante pour n=q:

rin(n, j)

aj(p’") = a}pm’o) + Z [3,-(") a J(f: n40) 1<j<p
i=l
5) Calcul des estimés MA du modéle par:
3 1 @) ; 3 . . 2 _]%
b, = EB”’ , 1<jsq avech,=1 et ou 0, = H(l_’ppd-q—jﬂ' )J
J =1

De nombreuses simulations ont montré que les estimés des parametres AR obtenus par
cette méthode sont meilleurs et en aucun cas plus pauvres que ceux obtenus par la méthode
YWM basée sur les estimations directes de la FAC & partir de x(t). Toutefois, la stabilité et
Iinversibilité des modéles obtenus ne sont pas garanties [LI & DICKINSON, 86].

La méthode d'identification de l'ordre (p,q) du modéle appelée aussi méthode de la
fonction d'autocorrélation étendue (FACE) utilise I’équation de récurrence qui lic les
parametres AR des modéles ARMA(m,n), ARMA(m+1,n-1) et ARMA(m,n-1) déterminés par

la méthode présentée ci-dessous. Cette équation est: [TSAY & TIAO, 84; WANG & LIBERT, 94]

~(ml,n-1)
G o sty G Geeny
, e i
H i a:'mn ) 1 (326)

ow i=l..,m (mzletnzl) et ar™=1

Les /™" sont les paramétres AR du modéle ARMA(m,n) et les 49 sont les estimés
moindres carrés du modéle AR(j) a partir des données X(t). Les estimés de (3.26) sont
consistants pour les paramétres AR du modéle ARMA(p,q) si m2p et n=q ou m=p et n>q.

Utilisant ces estimés consistants, la FACE est définie par:

’ (3.27)
Ol ¥ (mmy (D)= 228" x(t—1)
=0
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La séquence de Ia FACE est donc constituée des éléments de FAC de plusieurs suites
chronologiques Y e (1) (m20) (définies en (3.27)). Ne pas confondre Ia FACE avec la FAC

d'une suite chronologique donnée,

Si le modéle exact est ARMA(p,q) alors Ve (1) est asymptotiquement un processus MA(q)

g
par pour n 2 q, tel que: Yom (D)= b e(t-i) nzgq
i=0

Ty (M)=0 pour n>g et m=p
et donc : ™ (3.28)
#0 pour n=q et m=p

ou le symbole (=) désigne I'équivalence asymptotique en probabilité.

L'équation (3.28) traduit la propriété de coupure de la fonction d'autocorrélation d'un
processus MA(q) pirr (cf. Section 2.4.2). 11 est donc facile d'identifier q lorsque p est connu
grace A cette propriété.

Malheureusement en pratique, p et q sont tous les deux inconnus et des complications
peuvent survenir lorsque m>p et n>q; clest l'effet de la suradaptation [WANG & LIBERT, 94].
Cet effet conduit généralement, pour la méme séquence de données, 3 une augmentation
virtuelle de Yordre exact (p,q) a la valeur P.9) = (ptAqQ+A) ou A= min(m-p,n-q). Cette
augmentation est évidemment compensée par le phénoméne de l'annulation pole-zéro.
L'équation (3.28) devient alors:

om-p,n-q) pour n=q' < m—-p2n—q20

r(m)(n)i{ 0 pour n>q' < n—g>m-p20 (3.29)

olt ¢(m-p,n-q) est une constante non nulle ou une variable aléatoire bormnée par -1 et +1.

Pour identifier p et q, les Tom(m) sont arrangés dans un tableau dont les lignes
correspondent aux ordres AR et les colonnes aux ordres MA, de sorte que r,, (j+1) occupe la

position (ij), notée Celi(iJ), (voir Tableau 3.1). Les éléments de la FACE de la premiére

ligne sont identiques a ceux de la FAC de x(t) car Yo ()=%(@). Pour un processus

ARMA(p,q), le tableau précédent aura la forme du Tableau 3.2, dans lequel (*) désigne une
valeur non nulle entre -1 et +1. Dans ce tableau, un triangle de zéros apparait limité par la
ligne horizontale i=p et la diagonale j-i=q et le sommet de l'angle formé par ces deux derniéres
se trouve 4 la position (p,q). Ainsi l'ordre (p,q) peut étre identifié rien qu'en repéramt le
triangle de zéros dans le tableau de la FACE.
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Tableau 3.1 - Disposition des éléments de Tableau 3.2 - Forme du Tableau 3.1 pour un processus
la FACE ARMA(p,¢

MA MA
0 1 2

"o () 702 103

To) 1) r, ()
T} 1@ 7, 0)

(*) désigne une valeur non milie entre -1 et +1

Dans le cas des échantillons finis et courts, les valeurs de la FACE n'atteignent pas
exactement zéro 4 l'intérieur du triangle. Cette difficulté peut étre levée en codant le tableau
d'une fagon informative sur les spécifications du modele, par exemple en mettant:

ceng il G+ D> 20,5

0 si |r,(j+D|<20,;

avec g, une estimation de {'écart type de la FACE, elle peut étré obtenue én ufi_lisant une '
approximation de la formule de Barlett [WANG & LIBERT, 94]. B ’

D'autre part, dans des applications réelles o les processus étudiés ne sont pas tout a fait
ARMA, le triangle de zéros du tableau de la FACE n'est pas évident et il devient difficile
d'identifier l'ordre (p,q) du modéle. Pour ce fait, Wang et Libert proposent d‘utiliser une
technique avancée de reconnaissance de fonnes-assoc;iée. aux critéres d'information de Akaike
(AIC et BIC). L'algorithme "perceptron” est appliqué a plusteurs formes d'apprentissage du
tableau de la FACE pour obtenir leurs fonctions de décision et pouvoir sélectionner les
modéles les plus convenables ensuite les critéres AIC et BIC sont calculés pour ces modéles et

le meilleur d'entre eux est choisi [WANG & LIBERT, 94].
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3.5 Détermination des paramétres ARMA

Les méthodes d’estimation des paramétres ARMA utilisées aux Etapes 3 et 4 de la
procédure proposée (cf. Section 3.3) sont basées sur le principe des moindres carrés.
3.5.1 Approche des moindres carrés

Le principe de toutes les méthodes d'estimation des paramétres ARMA(p,q) basées sur

les moindres carrés est de minimiser la puissance (ou la norme quadratique) d'une certaine

erreur dépendant des paramétres a et b avec la contrainte a,=1. Soit g(t) cette erreur, confinée

T .
dans un vecteur infini € = (8(0) gy - - ) » 84 puissance est donnée par:

eaby= fe =Yk@|

1=0

(3.31)
:%J lece’®| a0

ol £(z) désigne la TZ de g(t). La minimisation avec contrainte de Aa,b) est eﬂ"ectuee par la
minimisation d'une fonction de Lagrange définie par: '

@abn=gab)-na"w-) o w=(1 0 - 0 332

1} est un scalaire dit paramétre de contrainte de Lagrange. La solution recherchée est celle qui

donne:
62 02 . 0
da oa T
J od o¢
Grad,c’(a,b,n)—() = '5'];-- 5'1'; =0
oL T
== aw-1 =0
Gyl ! ]
c'est a dire (aprés une dérivation complexe):
[0 .
a W
o¢
b 0(3 (3.33)
« __19€
L ?

Les dériveés particlles de ¢(a,b) par rapport aux paramétres complexes a, et b, sont données

par:
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0 - .
e T 0000 =(00(® b )e  @sksp)
ko0 | (3.34)
0 < - .
2 = Y00 =(0,0 6y® ) ©<ksg)
k t=0
_x) _ 05(2)
‘ ¢“k (t)_ aak 4 (Dak (Z)" aak
ou
t og
0= %2 o 0, EO
et en généralisant pour tous les paramétres, (3.34) donne:
o¢ . o€ .
5 = F,c et B F, & (3.35)

ou F, et F, sont des matrices de dimensions (p+1)Xoo et (q+1)Xeo respectivement et dont les

éléments sont:

[Fa],-,- =0,(/) (0Si<pet j=01...)

3.36
[Fb],_,=¢b,(.]) (OSISQ et J-=0,1, ...... ) ( )

Une autre écriture de la solution des méthodes des moindres carrés de (3.33) est alors:
F'e = nu,
F's = 0 (3.37a)
[ n = a"F e
Remarque: Si la suite chronologique x(t) et les paramétres ARMA recherchés sont réels alors

la solution des moindres carrés est (aprés une dérivation réelle):

f 1
Feg = oW
Feg = 0 (3.37b)
n = 2a' F, e

3.5.2 Probléme des moindres carrés vrais
Le probléme des moindres carrés vrais consiste A trouver le modéle ARMA(p,q) qui

minimise la puissance de lerreur de prédiction de la suite chronologique x(t) , 1i.e.

E[fx(t)— f(t)[z] , les séquences de 1a réponse impulsionnelie et de [a FAC vraies étant données.
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D'aprés le théoréme de Parseval:

1 n 2
2| vy P
— I X(e®)-X(e®) a6 (3.38a)

-

lns@b) = E|ln)-30)f]

Sachant que : X(z) = H(z) E(z) et X(z)= HE)YE(z) avec !E(ej"’)[2 =c =1
ot H(z) est la fonction de transfert exacte du processus supposée connue et A(z) = 5(z)/ A(z)
est la fonction de transfert du modéle ARMA(p,q) recherchée. Le critére des moindres carrés
vrais (TLS) peut donc s'écrire:

Cus(ah)= = T H (")~ A (™) do=~ T s (")

(3.38b)
= Zlh(r) A = ey,

avec s ()= A(r)- h(t) —Z, Ens(2)= H(2)- :; é(z)(H(z);I(z)-E(z)) (3.39)
oit G@=YAz) —Z°, 1) (8(1)=0 pourt<0)

Le calcul des dérivées partielles de @, (a,b) (cf. (3.34)) donne:

-k
0,@= ZmO T fay it G Ay —Bs 4 ()= -k i)
' SM(Z) 4@ . ' (3.40)
-k A
Q@)= = Tmmams —rt @ s g ()=-3u-b)
Donc : F,=HTGT et Ky ==(14,,00....) GT=-GT

od H, Get G’ sont des matrices Toeplitz triangulaires inférieures de dimensions oo X (p+1),
%0 X o0 et oo X (q+1), respectivement, et telles que

8], =Aa-5) et [G] =gu-p
¢t I, est la matrice identité de dimensions (g+1)X(q+1). De méme le vecteur & de l'erreur g(t)
peut s'écrire (cf. (3.39)):

A

Eqs = G(Hﬁ—(gD = GHa-G'b (3.41)

En remplagant les matrices F, , F, et € dans (3.37a), la solution TLS est donc donnée par

le systéme:
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[
=1 (3.42)
)

qui est évidemment trés non-linéaire en a, b, h(t) et g(t) et sa résolution est quasiment

(BHEM6 1 —ﬁ”(;”(;f\[ﬁJ
l_¢*¢H &% b

impossible. A cause de sa non linéarité, le critére TLS n'est jamais utilisé directement. Ce sont
plutét des techniques itératives utilisant des critéres linéaires qui sont utilisés afin d'approcher
la sotution TLS.

3.5.3 Méthode des moindres carrés modifiés

Cette méthode est linéaire et aboutit toujours 2 un modele stable [MULLIS & ROBERTS,
76]. Elle tente de trouver un modéle ARMA(p,q) pour lequel l'erreur due a la substitution des
paramétres a et b par leurs estimés 4 et b dans (3.2) soit minimale au sens des moindres
carrés; i.e.

A

Hﬁ—(3)=sm¢d

Le critére des moindres carrés modifiés (MLS: Modified Least Squares) est d_oﬁc donné par:

Cuas(B,D) = ehsergs = 2—1,;} NN Iy
- % ]' |F(e™)A(e™y- Bie”) db G8)
En remplagant g par sa valeur dans (3.34), les dérivées partielles du critére sont:
@, (2)= ?5’52(2) =H@) ™ —P g, @)= ha-k) _
@, (2)= azgz(z) = -z ﬂ—) by, éf)‘—‘ ~&(t—k)
et done : F,=H' et F,=—(1,00.) _
En utilisant (3.37a), la solution MLS est alors :
j Ha=b _
HYH, 4= nu, (3.44a)
{ n =a"HiH, 4 = (ef 5,,)

Comme H;'H2 =R, - H';'H1 (cf. Equation (3.4b))
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la solution MLS peut s'écrire:
)
[ . _HrJ U X (3.44b)
"“Hl Iq+1 E J )

0

I est facilement démontrable que la matrice HYH, est proche de Toeplitz avec un

déplacement de rang E)‘{(H'z‘I H,)=3 déterminé par la formule: [ YARMAN-VURAL, 85]

R(H H,) = Rang {{H} H,) - Z(H} H,) 27} (3.45)
(o 000 -0 0)
1000 --00
avec Z une matrice carrée dite de décalage définie telle que : Z={0 10 0 00 ;
0000 10

par conséquent, il existe au moins un algorithme éfficace récursif dans l'ordre pour l'inversion
de H',;'H2 en utilisant seulement O(3(p+1)) multiplications et trois (R) vecteurs de
parametres; i.e., deux de paramétres intermédiaires et un de parameétres inconnus. En
l'occurrence, un algorithme éfficace est proposé par [MULLIS & ROBERTS, 76] pour résoudre le
deuxiéme systéme de (3.44a), il est modifié et développé (cf. Section 3.6) dans l'Anngxéf B.
Remarque: Pour une matrice carrée de Toeplitz NxN, le déplacement de rang est =2, son
inversion peut étre effectuée par un algorithme récursif (e.g Algorithme de LeVinsdn—Durbin), '
utilisant O(2N?) maltiplications et deux vecteurs de paramétres; 1.e., le vecteur des inconnus
avec un vecteur intermédiaire qui correspond 2 celui des paramétres de prédiction arriére. -
Dans ie cas ol p = q, le systéme (3.44b) est alors formé de qﬁatre Elocs Toeplitz _carré_s'iei "
la solution MLS peut étre déterminée éfficacement en utilisant I'algorithme bicanal de

Levinson aprés réorganisation de ce systéme (cf. Section 3.6 et Annexe D pour les détails).

3.5.4 Méthode des moindres carrés modifiés pondérés
Un critére linéaire intéressant est obtenu en pondérant l'erreur MLS. Clest le critére des

moindres carrés modifiés pondérés (WMLS: Weighted Modified Least Squares), il est donné
par: [DERRAS, 88]

1 o2 ‘ ~ ~
Cunas (D)= flemm(eﬂ)! B=hnstags Ve Bunns(2)=W(2) (H(2)A(z)- B(2))
” (3.46)
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et donc  EByp.= W(Hﬁ—(gn = WHa - Wb

ou W(z) est la fonction de pondération et W est une matrice soXoo triangulaire inférieure de la
forme de Toeplitz telle que: [W];, = w(i— /) ot w(t) est la TZ inverse causale de W(z) (avec
w(t)=0 si t<0) et W'T =(1,,, 0 0--) W™,

Ce critére posséde la particularité de s'identifier aux critéres TLS et MLS pour un choix

spécifique de la fonction de pondération, en effet :
OSiW(z)=1/A(z) alors Fupgs(mb)= éys(ab)
OSiW(z)=1  aors Gupus(@b)=Gus@h)

Si W(z) est une fonction connue indépendante de 4 et b, les dérivées partielles de l'erreur
WMLS sont alors:

®, (2)= %‘gf—@= 7 W(2) Hz) -2 o, (1) = A(z-K)y*w(2)

k
Ounas (2) _ 2 (3.47)

®, (2)= o W) —Fs (N =—w(t-k)
k

et donc : F,=HW' e F=-wT
La solution WMLS est obtenue par (d'aprés 'Equation (3.37a)):

fn)

H*'WHWH -m'wHw (a2} |o

LW’"WH wWHw ](;)=U avec M= (84nmsEunas Juin (3.48a)
0

)

L, J (3.48b)
0

ol Rw et Re sont des matrices Toeplitz hérmitiennes des FAC's de W(z) et de C(z)=H(z)W(z)

qui peut aussi s'écrire;

{ Re —Rew") [ﬁj )

L—Rcw Rw b

respectivement et Rew est leur matrice d'intercorrélation. Les dimensions respectives de ces

trois matices sont (q+1)x(q+1), (p+1)x(p+1) et (q+1)X(p+1) et leurs éléments sont définis par:

40

[Rw], ; = R,(i-/) = X w®)w'(t—(i-p)
=0

[Rc]ij = R(i-j) = Zc(t)c*(t—(t'—j)) (3.49)
=0

+o0

[Rew); ;= R, (i-5) = X e(®w'(t—(i- )

=0
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avec W(t) et o(t) les TZ inverses respectives de W(z) et C(2).

Dans le cas ol p = q, le systéme (3.48b) est alors formé de quatre blocs Toeplitz carrés et
la solution WMLS peut étre déterminée éfficacement en utilisant l'algorithme bicanal de
Levinson (cf. Section 3.6 et Annexe D pour les détails).

3.5.5 Techniques itératives pour la solution des moindres carrés vrais

En exploitant la structure de la solution WMLS, le probléme TLS (cf. Section 3.5.2)
peut étre résolu itérativement par deux procédures inspirées des modes I et II de la méthode de
Steiglitz et McBride [STEIGLITZ & McBRIDE, 65; McBRIDE et al., 66; EVANS & FISCHL, 73]. Ces
techniques sont utilisées a I'Etape 4 de la procédure TLS générale (cf. Section 3.3) étant

donnés:

M 1a fonction de transfert exacte du processus qui est estimée a partir d'un modéle AR({m)
de référence telle que H(z)=1/D(z) et dont les parametres sont donnés par le vecteur
d=(1d, ..d )T

M ies séquences de la FAC R (k) et de la réponse impulsionnelle h(k).
B2 un modéle ARMA(p,q) initial donné par 2 (z) = 5Oz) 140z

3.5.5.1 Technique I

Cette technique est du type du point fixe. Son but est d'approcher itérativement la
solution TLS en determinant 4 I'itération i la solution A (z)= B"(2)/ 4%)(z) qui minimise le
crittre WMLS dont la fonction de pondération est #(z2)=1/2%Y(z). A Ia convergence

A2 = 4V (2) % A(z) et done Gy (P, 6P) = 2., (30, 5D).

L1 Etapes de la Technique | de la procédure TLS
I) Initialisation de l'indice des itérations, i=1
IT) Construction du systéme (3.48b): Soit #(z) =1/ 4V (z2).
IL.1) Calcul de Rw:
Pour construire Rw, il est seulement nécéssaire de calculer la séquence {R_(k),

k=0,1,..., q}. Comme W(z) est un AR(p) dont les parametres 4% sont connus, la FAC
de la suite infinie w(t) peut étre calculée éfficacement par lalgorithme de Jury (ou
Levinson Inverse) (cf. Section 3.6 et Annexe A pour les détails),
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I1.2) Calcul de Re:
La TZ de 1a suite c(t) est:

1 L
A= H@W )= 5 5= 50

(3.50)

n
ou S(z)=Zsj z7 (55=1) et 5 =i&f"l)dj_, 0sjsn, n=m+p
Jj=0 : =0

Etant donnés les paramétres s; , la FAC R.(k) de la suite infinie c(t) est calculable
efficacement grice 4 l'algorithme de Jury (cf. Section 3.6 et Annexe A pour les détails).

Pour construire la matrice Re, il est seulement nécéssaire de calcuier la séquence {R (k),
k=0.1...., p}.

IL.3) Calcul de Rew

Pour construire la matrice Rew, la séquence {R_, (k). k= -p, -p+1,...0,1,...., q} est
nécéssaire. 7
Comme Ciz) S =1 (cf. (3.50) . (3.51a) 7
et we A =1 3.51by

en effectuant le produit de (3.51a) par W*(1/2*) et celui de (3.51b) par C*(1/z*) et -en'suite'.

leurs TZ inverses respectives, deux expressions pour R_ (k) sont obtenues telles que:

n “(-k), k<o - s
2.8; Rey(k- ) = {w( ) pour K - (3:52a)
jars 0 , pour k>0
Ly o(—=k), pour k<0
A(i~1) . =
jgaj Ro(G—k) { 0 , pour k>0 (3:520)
ou ¢videmment: _ i _ o - -
w(t) = £a§t—1)“,(f_j)+5(r) et o(t)= Zsjc(t—j)-f-S(t) (3.52¢)

J=0 ] J=0
Afin de pouvoir calculer la séquence requise pour Rew, un systéme minimal de (n+p)
inconnues doit étre résolu. En considérant n ¢quations de (3.52b) et p équations de

(3.52a), un systéeme d'une structure intéressante est obtenu tel que:
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?(1 Al 1)* A(i—l). 0 0 Rcw( n) \ (0
) 4 '
- L ' cw( n+1), 0
0 1 ali ) &)(01—11
n " E
-0 g : =’ (353
I SO S B R Roh |~ lo] G
Sy Sp-1 $ 1 0 0 Rcw(o) 1
pl 0 s, Spot s 10 0 R, (1) 0
WO o 0, 5,4 s AR, (p-1) \0/
- H o+ p -

La matrice de ce systéme est de ia forme de Sylvester modifiée [DERRAS, 88] et possede
des "1" sur sa diagonale principale. Un tel systéme est éfficacement solvable par un
algorithme basé sur la division euclidienne proposé par [DEMEURE & MULLIS, 89].(cf,
Section 3.6 et Annexe C pour les détails).

81 q=p alors la séquence recherchée pour Rew sera complétée par le calcul de R (p) en
utilisant simplement la formule autorégressive (3.52a).

III) Résolution du systéme (3.48Dh).

Dans ie cas ol p=q, une résolution é&fficace est possible 4 I'aide de I'algorithme bicanal |
de Levinson (cf. Section 3.6 et Annexe A pour les details) Les parametres ARMA '
trouvés sont notés: 4@ et b, 7

IV) Test de la convergence:

La convergence est atteinte si A(')(z)"‘A(’ b (2), un critére d'arret reﬂetant cette

convergence peut étre :

_ ajf)_af,."-l)[z )
A= |2 = (3.54)
2
S
J'.'_'

qui doit étre infiniment petit. Par conséquent,
OSiA<8 (eg, 6= 107), alors 4= a® et b=hb® et fin de la procédure.

O Sinon; incrémentation de i d'une unité et reéxécution des étapes I1) a IV).
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3.5.5.2 Technique I1 |

La Technique I, décrite ci-dessus, se contente de faire tendre Cuns(@b) 4 @ ((a,b)
uniquement sans se préoccuper de minimiser effectivement ce dernier. Comme la valeur
minimale du critére WMLS ne correspond pas forcément a la valeur minimale du critére TLS,
une seconde technique qui remédie a ce probléme et qui est aussi du type du point fixe, peut
étre utilisée. Cette technique a pour but, en plus de rapprocher le probléme WMLS au
probléme TLS, de réduire itérativement @, ((a,b) a sa valeur minimale stationnaire. En
effet, si, a l'itération i,
% 1a fonction de pondération est W(z)= 1/ 16~V (z)
% dans I'expression des dérivées partielles (3.47), H(z) est remplacé par A% (z) et donc
F, = ﬁ("l)TWT et F,= -wT (ot H Vest une matrice wX(p+1) telle que:

{fl(f_l)]jk = j0-D G-k HD (/) est causale),
alors a la convergence, i.e. lorsque:
A= AV~ Az) et A2 A1)~ H(z),

la solution trouvée est celle qui vérifie (cf, (3.38) et (3.40)):

{3wms(ﬁ(i),5(f) ) = e‘l‘LS (‘li ® 95(”)

Grad ng(ﬁ(f)’f,(i)) ~ Grad &Ls(ﬁ(r),f)(:)) ~0 (3.55
Done pour cette technigue, la solution, 4 I'itération i, est donnée par le systéme:
®
ﬁ(i—l)HwHw H 6D HW”W' A0 0
[ ~whwH wHw- ][ﬁ(ﬂ] = (3.56a)

0

Enposant C(z)= HzW(z) et C(z)= BV (z), (3.56a) peut aussi s'écrire:

{
n(f)

Reé¢ -Rwé)] [3® 0
—Rew  Rw po = (3.56b)

0

ou Rcé, Rwé et Rew sont des matrices Toeplitz des intercorrélations entre C(z) et C(),

W(z2) et C(z), et C(z) et W(z), respectivement. Les dimensions respectives de ces trois matices

sont (p+1)X(p+1), (p+1)X(q+1) et (q+1)X(p+1) et leurs éléments sont définis par:
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[Ret]; ; = RaGi-)) = 2 o) & (t=(i- )
=0

D2 W) & (t—(i- f))

=0

(3.57)

Il

[RWe]j iT R,:(i—))
(pour ceux de Rew, ¢f. (3.49))

avec W(t), c(t) et &(t) les T Z inverses de W(z), C(z) et é(z), respectivement. Rw est la
matrice Toeplitz hermitienne (g+1)x(q+1) de la FAC de W(z) (cf. (3.49)).
La structure du systéme (3.56a) révéle que celui-ci est le résultat de la minimisation d'un
critére non quadratique défini par:
Crea2 (@,0) = Epi; B14,5 (3.58)

& = WHa?Y - wp®
avec { Tech?

Erey= WHOD RO _wipo & W(2)=1/ 4"V (2)
ech2 ™

et donc la valeur de la constante 1 du second membre de (3.56a) est complexe.
A la convergence, &, tend vers £, , et clest alors que @, ,(a,b) devient quadratique et 1

devient une quantité réelle positive égale a (6%.4,, €1.4 5 )y -

L Etapes de la Technique Il de la procédure TLS

I) Initialisation de l'indice des itérations, i=1

ID) Construction du systéme (3.56b): Soit W(z)=1/ 49 (z).
I1.1) Calcul de Rw. (identique a I'Etape I1.1 de la Technique I)

I1.2) Calcul de Rew. (identique 4 I'Etape IL.3 de la Technique I )
I1.3) Calcul de Rwé:

Pour construire la matrice Rw¢:, la séquence {R,:(k), k= -q, -q+1,...,0,1,...., p} est

nécéssaire. Comme:

= (i-1) B (H)(Z) 5 A1
C)=W)H* V()= e C@U(z)y=B"P(z) (3.59a)

201D )2 3 ' (-1} ~(-1)
ot U(z):(A(" (z)) =iuj z/ avec u =iﬁ, a,; (=1 0<1<2p)
J=0 =0

et comme W(z) A4 D)= 1 (3.59b)
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la multiplication de (3.59a) par W*(1/z*) et celle de (3.59b) par C* (1/ z*) donnent, dans

le domaine temporel, les expressions en R, (k) suivantes:

2
iu,-" R,:(j=k)=C;  avec <;k=ib}-"“’ w(j—k)  (3.60a)
j=0

J=0

P .
Zaf;—l) Rye(k—j) =

J=0

{a (=k), sik<0 .60

0 , sik>0
Afin de pouvoir calculer la séquence nécéssaire pour construire Rwé 2 partir de ces deux
expressions, un systéme minimal de 3p inconnues doit étre résolu. En considérant 2p
équations de (3.60b) et p équations de (3.60a), un systeme d'une structure intéressante est

obtenu tel que:

T( 1 afi—l) .. ag—l) 0 ... 0 (’Rwé(zp)\ ' 0 ™
01T ] ey
i ) . . A(i-'I L 1 : | . ' 221y
0 0 1 HY - a | p fal 0| e
uzp uzp_l ul 1 0 """ 0 7 R“C (0) q_o - )
? 0 u;p u;p—l u; 10 -0 Ry (-1 Gy
N0 Oy, wy,y e ey 1) R (Cp+1)) (G
“— 3p —

La matrice de ce systéme est de la méme forme que celle de (3.53), elle est donc
efficacement inversée grace a l'algorithme proposé par [DEMEURE & MULLIS, 89] (cf
Section 3.6 et Annexe C pour les detalls) , -—

Pour compléter la séquence recherchée, R, ;(~p) est calculé en utilisant simplement

(3.60a), i.e.
, ,
Rw&(_p) = C.op - i;uj* Rwé‘ (J— p)
j=

I1.4) Calcul de Ree:
Pour construire la matrice Re€, la séquence {R,;(k), k= -p,-ptl,...,0,1,...., p} est

néceéssaire. Comme

C=W(E) H () o C(z) AV (z) =W (z) BU-D(z) (3.622)
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et Cl)=W()H(z) & C@)DE)y=W()
oul D(z) = i dj z‘j (dO — 1) (362b)
j=0

la multiplication de (3.62a) par C*(1/z*) et celle de (3.62b) par ¢*( 1/ z') donnent, dans

le domaine temporel, les expressions en R_; (k) suivantes:

fj &R (-k)=v,  avec v = i BV R, (- h) (3.63a)
Jj=0 j=0
m
et Z& d; R:(k—J) = R,z (k) (3.63b)
J=

Pour calculer la séquence requise pour la construction de Rwé a partir de ces deux
expressions, un systéme minimal de (p+m) inconnues doit étre résolu. En considérant m

¢quations de (3.63a) et p équations de (3.63b), un systéme peut étre obtenu tel que:
A _

(1ae g6 o . o ) [ Reem) ) [ v, '
0 1 al(i—l)' a(z‘-l)" . Rc&(__m+ 1) :Dm—l |
gl + i
m : . ][
|

Ali-1)* A@-1)* = (3.64)

a2 0 r.aTl & R (D) BTN e
dpy Ay d 1 0 - - 0 R.:(0) R,:(0) 'l
» 0 d, ‘dy, d 10 0 Re(1) R,:(D 1
VO o 0dy, dpy o o dy V) \R(p-1) \R,:(p-1),

« m+ p -

La matrice de ce systéme est de la méme forme que celles de (3.53) et '('3-.61),7 eﬁg est -
donc éfficacement inversée grace a l'algorithme de [DEMEURE & MULLIS, 89] (cf. Section
3.6 et Annexe C pour les détails).

La séquence recherchée est completée par le calcul direct de R.:(p) (cf (3.63b)), ie.

Ry (py= Ro:(p)-2.d, Rz (p—))
J=1

III) Résolution du systéme (3.56b).
Dans le cas ou p=q, une résolution éfficace est possible a I'aide de l'algorithme bicanal

de Levinson (cf. Section 3.6 et Annexe D pour les détails).

Les paramétres ARMA trouvés sont notés: 4® et b®,
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IV) Test de la convergence:
0 8i A <3 (A est donné par (3.54) et 8 infiniment petit) ET si n® est réel positif (<10-5),
alors 4=4a® et b=b®. Fin de la procédure.

0 Sinon; incrémentation de i d'une unité et reéxécution des étapes II) a IV),

3.5.6 Effet d'un bruit blanc additif
Pour la modélisation ARMA(p,q) d'une suite complexe x(t) affectée dun bruit blanc
additif (de mesure ou de fond) n(t) centré de variance 0',2,, la suite observée s'écrit alors
x'(t)y=x(t)+n(t)
L'effet de ce bruit sur la performance des méthodes moindres carrés décrites ci-dessus est

montré dans ce qui suit.

a- Cas de la méthode TLS
L'erreur TLS est donnée par (3.38) comme étant: g4y, (#) = x'(r) ~ £(¢) de sorte que
Eens(t)) — Ehs(2)=X'(2)- X(2)

avec  X'(2)=H()E@)+N(z) et X(2)= H()E(2)= B(z) (3.65a)

A?(z) E(z)

o E(2) est la TZ du bruit blanc e(t) centré et normalisé (o? = 1) de I'éxcitation du processus et

qui est non corrélé avec n(t). Le critére 4 minimiser est alors:

1} 1 .
Crs(a,b) = E[ sfns(t)|2]: = | 1‘sﬁr,,(f.wff")|2 ®= T H(e®)-HE™ d + @ (3.65b)

Ce qui implique que la puissance minimale de l'erreur de modélisation par la méthode

TLS exacte de la suite bruitée ne peut étre inférieure a la puissance du bruit additif; i.e.

(@n,s (a, b))min > o (borne de Cramer-Rao)

b- Cas de la méthode MLS
D'aprés (3.43), le critére MLS peut aussi s'écrire:

) T |
Cons(a,b) =E[|a,*a'm(x)|z]: ﬁ]l],q(eﬁj g (e ®

I T (3.66)
) ?n“H(e ) 4(e®)-B(e®) b + 211].6'2’

-n -7

-

Ae®) &

1 :
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La minimisation du terme 1 du critére correspond a la situation sans bruit additif Le

terme 2 ajoute une fonction pénalisanie quant a la norme du dénominaieur du modéle. Ce qui
rend la solution (4, b) dépendante de la puissance du bruit.

Une solution a ce probléme de biais est proposée par [REGALIA, 94], elle consiste a

changer la contrainte g, =1 par H a ”2 =a"4=1 tout en conservant les propriétés de la

méthode MLS. Ainsi le terme 2 devient une constante (=o7) et la solution MLS ne varie plus

en fonction de 1a variance du bruit.

c- Cas des techniques itératives TLS
Comme a [I'itération i de la Technique I, le critére utilisé est le WMLS avec
W(z)= 1/ A0 (). et d'aprés (3.66), dans le cas de bruit blanc additif, ce critére s'écrit:

1 PO T
5 'H(eje)A(”(eja)mB(l)(eﬂ)!zde

Crean1(a,b) = 2ﬂ W

acr 67
_1_ r 02 ’A('I)(Q'JB)‘Z (3 6 )

2n° " ‘ A?““)(efe){z

A la convergence lorsque 4 (z)= 45D (2)=~ ﬁ(z), et le critére minimum donné par:

"

1 i B Je
{6chhl(asb))min I H(e JB)—A(e )I d6 + 02

-R
est toujours minoré par la variance o? du bruit additif
Quant a la Technique II, le critére a minimiser a l'itération i n'est pas quadratique (cf.
(3.5R)), il s'agit de minimiser I'intercorrélation entre deux erreurs;

1 A%y

i I;fi\ (i-l)(efﬁ )i1 ’“hz(eje)g;edﬂ(e_ﬁ) o (3-683)

g'l'ech?.(?’ b) =

avee £y, (=X V(@)-X02) et £y (2)=X12)-XV2)  (cf (3.652))

En utilisant |'orthogonalité entre n(t) et e(t), ce méme critére s'écrit:

o) Oy _ A1) 0y (A-D7, -8y A®* —jo
H@mﬂm’)H(’Mﬂ (e7)- HO" () do

@rech 2(3 b)— 1 -T

(3.68b)
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Ainsi, le critére non-quadratique de la Technique II ne tient pas compte de la présence du
bruit additif n(t) et par conséquent, sa valeur minimale n'en est pas affectée.

Donc en présence d’un bruit blanc additif et 4 la convergence, la Technique I tend a se
comporter comme la méthode TLS, alors que le critére de la Technique I1 fait abstraction du

bruit dés le départ.

3.5.7 Remarques

O Les techniques TLS fournissent une représentation correcte des données si le bruit additif
est blanc [STOICA & SODERSTROM, 81].

B Si le bruit additif est corrélé et ses propriétés statistiques sorit connues (surtout sa matrice de
covariance), il est toujours possible de le blanchir tout en aﬁpliquant les techniques TLS
[STEFANSKI & WEYGANDT, 71].

O Si le modéle initial est stable et si le rapport signal A bruit est assez mmportant alors la
convergence des Techniques I et II est assurée.  Les modéles obtenus sont
asymptotiquement stables [STOICA & SODERSTROM, 81]. 7

O Lorsque les données consistent en des sinusoides noyées dans un bruit blanc ies techmques I

et Il sont équivalentes [KAY, 84].

3.6 Algorithmes efficaces utilisés dans la procédure TLS

3.6.1 Algorithme de Jury (ou Levinson inverse)

Cet algorithme calcule la FAC dun processus AR(p) a partir de ses paramétres. Il
éxécute J'opération inverse de l'algorithme de Levmson et, de méme, permet de trouver les
paramétres de tous les modéles AR(n) (n<p). Cet algorlthme est présenté dans [DEMEURE &
MULLIS, 89] sculement pour des paramétres réels. Un développement explicite de cet

algorithme avec une extension au cas complexe sont présentés 4 I'Annexe A. -

3.6.2 Algorithme de Mullis-Roberts

En exploitant la structure proche de Toeplitz de la matrice du systéme (3.53), Mﬁliis et
Roberts ont propose un algorithme efficace pour trouver la solution MLS [MULLIS & ROBERTS,
76]. Celui-ci, tel qu'il a été présenté, se limite au cas réel et traite seulement le cas des

modéles ARMA(n,n). C'est pourquoi, une généralisation de cet algorithme au cas complexe
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avec un développement détaillé pour le cas des modéles ARMA(p,q) ou p2q sont présentés a
I'Annexe B.

3.6.3 Algorithme de Demeure-Mullis

Cet algorithme résout éfficacement les systémes linéaires de la forme particuliére dite de
Sylvester modifiée et dont la diagonale principale est constituée de "1" (cf. (3.53), (3.61) et
(3.64)). Etant donné que Falgorithme, tei qu'il est publié dans [DEMEURE & MULLIS, 89},
comporte certaines erreurs qui ne facilitent pas la tiche de son utilisateur, une explicitation de
toutes les étapes de I'algorithme ainsi que l'algorithme corrigé sont présentés dans I'Annexe C.
Ces développements permettent de faciliter la compréhension de I'algorithme et de voir son

applicabilité pour le cas complexe.

3.6.4 Algorithme bicanal de Levinson

Cet algorithme permet de résoudre efficacement les systémes linéaires dont la matrice est
constituce de quatre blocs carrés de la forme de Toeplitz [ROBINSON, 83; MULLIS, 85]. Celui-

¢t est étendu au cas des systémes complexes et généralisé pour des blocs non hermitiens
'Annexe D.

3.7 Conclusion

Une procédure compléte et assez attrayante pour la modélisation ARMA des siites
chronologiques complexes a été présentée ensuite détaillée dans ce chapitre, en proposant un
ensemble de techniques alternatives pour chacune de ses etapes. Deux techniques itératives
TLS pour la détermination des paramétres du modéle ont été largement explicitéeé, elleé_isé-nt
avantagées par l'introduction d'algorithmes éfficaces et simples au niveau de.leurs différentes
étapes de calcul.

Pour mettre en évidence la qualité des estimations obtenues par cette procédure, des |
résultats de quelques exemples de simulation sont présentés et commentés dans le chapitre

suivant.



CHAPITRE 4

APPLICATION DE LA PROCEDURE TLS A DES EXEMPLES
NUMERIQUES

4.1 Introduction

Ce présent chapitre est _‘exclusivement consacré & I’application et a I'étude du
comportement de la procédure générale TLS vis-a-vis de quelques processus stochastiques
types. Ainsi, mis & part I’attrait de ses aspects théorique et algorithmique (cf. Chapitre 3),
d’autres performances de cette procédure peuvent étre révélées suivant la nature des processus.

L'intérét de cette étude esi particulidrement focalisé sur le cas de segments de suiles
chronologiques complexes de courtes longueurs (i.e., constitués d'au plus de 100 données). 1l
est évident que les résultats pour les autres cas de suites ol les contraintes sont moins sévéres
(i.e., suites réelles et/ou de tailles modérées ou longues), peuvent éire directement déduits et

nettement meilleurs.

4.2 Exemples numériques

Pour tester la procédure TLS, des suites chronologiques complexes sont préalablement
générées a partir de processus stochastiques types. Cing exemples représentant la plupart des
processus rencontrés en pratique sont utilisés dans cette étude et plusieurs réalisations de
différentes suites chronologiques sont synthétisées avec adjonction d'un bruit blanc a différents
rapports signal a bruit (RSB). |

les trois premiers exemples sont des processus du type ARMA. Les suites
chronologiques x(t) correspondantes sont générées en appliquant aux entrées de leurs modeies

respectifs des suites chronologiques gausiennes purement aléatoires (blanches) 'e(t) de
moyennes nulles et de variances unités (0}2=1) (c.f. (2.22)). Les deux derniers exemples

représentent des combinaisons de lignes (out exponentielles) noyées dans des bruits blanc et

coloré (du type ARMA). Ces cinq exemples sont les suivants:

PAGE 73



Exemple 1

MA

Poles

Processus ARMA(2,1) a larges bandes spectrales défini par:

Zéro

ag=(1.0000, .0000)

ay= (-0.7818, - 4884)
2= (0.3394, 0.3394)

Exemple 2

AR

b= (1.0000; 0000)
by=(-0.5346,-2724)

A=06Exp(-j0.15m)
Ap=08 Exp(j 0.47)

MA

Poles

y1=06 Exp(j 0.157)

Processus ARMA(3,3) a bandes étroites rapprochées défini par:

Zéros

ag=(1.0000, .0000)
ay=+-2.4565, -.3891)
M=(22471, 730D
ay=(-.7639, - 3892)

Exemple 3

Exemple 4

Iy = (1.0000, .0000)
by =(-2.0435,-1.0412)
b,=(1.2807, 1.7627)
by=(-1341, -8468)

ag=(1.0000, .0000)
ay=(-2.5323,-1.3631)

a=(2.5653,2.5653)
a3=(-1.3359,-2.4819)
agF~ (5.4 E-016, 9606)

Ay=095Exp(-j 0.15m)
A2=095 Exp(j0.257)
A3= 095 Exp(j0.05m)

A1=099 Exp(j 0.2m)
Aa=0.99 Exp(j 0:257)
A3=099 Exp(j 035m)
A= 0.99 Exp(-10.37)

y1=095 Exp(~j 0.1 )
y2= 095 Exp(j 0.4 m)
v3=0.95 Exp(j 0.157)

Processus ARMA(4,0) (ou AR(4)) défini par: (by=1)

Somme de trois exponentielles et d'un bruit bianc b(t) dommé par:

Exemple 5
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Processus ARMA(2,1) de I'Exemple | additionné de deux exponentielles de

fréquences angulaires ®, =—04n et ®,=06n dont les rapports de leurs puissances

respectives 4 celle du processus ARMA(2,1) sont de -6 dB et de -10 dB (i.e. 25% et 10%).

Comme la puissance moyenne du processus ARMA(2,1) est estimée 4 1.58 dB, les amplitudes

de ces exponentielles sont respectivement 0.60 et 0.38.



PAGE 75

4.3 Estimation de I'ordre du modéle

Comme il est primordial, dans la procédure TLS (cf. Chapitre 3), d'estimer les ordres m
du modele AR de référence et (p,q) du modéle ARMA adéquats avant d'entamer la procédure
itérative, il est donc souhaitable d'utiliser des techniques directes, simples et convenant aux
sequences courtes de données. Il est évident que, pour le cas du modéle de référence, les
critéres de la théorie des échantilions finis (i.e., FIC, WPC) semblent les plus indiqués (cf
Section 3.4.1).

Quant a I"estimation de I’ordre du modéle ARMA, les méthodes décrites dans le chapitre
précédent, malgré leurs performances, ne sont pas adaptées aux exigences de la procédure TLS
ni a la taille réduite des suites chronologiques. En effet, les méthodps basées sur la variance de
lerreur de prédiction nécessitent l'estimation préalable des paramétres pour évaluer cette
variance et les méthodes basées sur les estimés de la FAC sont, pour la plupart, onéreuses (en
calculs et/ou en mémoires) et deviennent défaillantes lorsqu’il s’agit de courtes séquences de
données (cf. Section 3.4.2).

Pour résoudre ce probléme, une technique simple et htéres_sante de sélection de l'ordre

ARMA découlant des critéres de la théorie des échantillons finis est proposée dans ce qui suit.

4.3.1 Nouvelle technique

Cette technique repose essentiellement sur le comportement des critéres FIC (donnés par
(3.21)) suivant la nature du processus source des données. Aprés avoir testé ces critéres sur un
grand nombre de processus et pour différentes longueurs des suites chronologiques, il est
constaté qu'en plus de la sélection de l'ordre AR le plus convenable, ils sont en ‘mesure
d'indiquer si une partie MA (g#0) est nécessaire -pour uné_ meilleure re]_Jr:ésentation des
processus en utilisant uniquement les données disponibles. '

En effet, d'une maniére générale, lorsque c'est un modéle AR pur qui décrit Ie mieux un
processus, les critéres FIC décroissent de fagon raide vers un minimum correspondant a lordre
AR optimal m (m=p et q=0). Si, par contre, un modéle ARMA(p,q) (q#0) est plus adéquat,
les critéres FIC présentent une cassure (changement significatif de raideur), un palier ou un
minimum local au niveau d'un certain ordre avant d'atteindre le minimum global (cf. Fig 4.1).

D'apreés les tests (environ un millier), cet ordre correspond en fait a une estimation de I'ordre p

de la partie AR du modéle alors que le minimum global indique I'ordre optimal du modéle AR
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long équivalent. Il est donc possible d'estimer les ordres m et p a partir d'un méme critére FIC
(cf. Fig 4.1).

Ce resultat empirique peut étre justifié par la conjecture suivante:

....... ; préser

Comme Jes variations intéressantes des critéres FIC (i.e. minimums locaux, creux,
paliers) ne sont pas toujours évidentes, une amélioration de a performance de ces demiers est
obtenue en introduisant une simple modification dans leur formulation. Cette modi_ﬁcation
consiste a soustraire a chaque variation entre deux points du critére une quantité édt;stantc'a
égale a la moyenne de toutes les variations de celui-ci. Cette moyenne n’est, en fait, que la
pente de la droite joignant le premier et le dernier point du critére. De cette maniére, les
variations importantes dans le comportement général des critéres (telles que les creux et les
paliers) sont renforcées et les variations faibles sont atténuées. Ainsi, la détection des ordri_i_s m
(minimum global) et p (creux ou palier) devient plus facile. Les critéres FIC modifiés (n(;tés

FICM) obtenus sont donnés par:

(FIC(0L Prnar) ~ FIC(,) = K

I=12,, Pmax

FICM(o, )= FIC(,1) - - !

max — 1

Ol Prax est la valeur de I'ordre maximal possible et K est une constante servant a avoir toutes

les valeurs de FICM(o,]) positives avec la valeur minimale nulle; elle est donnée par:

K= min {FIC(a,J) - (FIC(a,pm)—FTC(%D)}

1515 Pom max — 1
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& Estimation de l'ordre de la partie MA

Les ordres m et p étant estimés, l'ordre q peut étre déterminé en utilisant la relation
théorique qui existe entre les paramétres dun modéle ARMA(p,q) et son modéle AR
équivalent représenté par le modéle AR(m) de référence i.c.,

1 B(z) (1z)! i _ {aj ,0<j<p
DG) - A) = &% 0, ey
En effet, d'aprés le cas j > p de cette relation, il est facile de constater que le rang (i.e.,

nombre de lignes et de colonnes linéairement indépendantes) de la matrice définie par:

(d  d.d . eenens 3
dp+1 dp dp, dp—q+1
dpry dpuy dp oo dpgu2
o (4.1)
\dm Dy Ay oo dm—q

est égal a Fordre de la partie MA du modéle ARMA, c'est 2 dire g
Pour déterminer q, il suffit donc de:

1) estimer les paramétres du modéle AR(m),

2) construire la matrice (4.1) en supposant un ordre maximal gy pour la partic MA du
modele ARMA,

3) déterminer le rang de la matrice ainsi construite en calculant ses valeurs singuliéres a l'aide
de I'algorithme efficace SVD {GOLUB & KAHAN, 65; KLEMA & LAUB, 80; BALLANCE, 84].
Le nombre des valeurs singuliéres significatives est alors pris comme I'ordre q recherché.

Une autre maniere de procéder pour l'estimation de q consiste a déceler la dépendance
linéaire entre les colonnes de la matrice de (4.1) en appliquant I'orthonormalisation de Gram-

Schmidt [GOLUB et al, 83, CHAN & WoOD, 84, COULON, 86]. En orthonormalisant

successivement k=2.3,....Gmax colonnes consécutives de cette matrice désignées a chaque fois

par des vecteurs:

T
cj = (dp—k+j+l dp—k+j+2 """" dm—k+j) J= 12,k

et en calculant les normes des vecteurs orthogonaux correspondants notés u, =12,k

l'ordre q correspondra alors a la premiére valeur de k pour laquelie 1a norme de ux devient

négligeable par rapport aux normes des vecteurs précédents (i.., u; tels que j=1,2,.... k-1).
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4.3.2 Resultats

Pour illustrer la performance de Ia technique de sélection des ordres m, p et q décrite ci-
dessus, les résultats de son application aux suites chronologiques des cing exemples de
simulation (cf. Section 4.2) obtenus sont représentés ci-aprés par les Tableaux 4.1 4 4.5 et les
graphes de Fig 4.1,

Les critéres FICM(o,I) ont été évalués en se basant sur la méthode de Burg pour tous les

exemples et en utilisant au moins 10° réalisations pour chacune des longueurs de suites

suivantes:
+ 1=100 (Nombre d’exécutions = 1000)
¢+ L=30 (Nombre d’exécutions = ] 140)
¢ 1L=20 (Nombre d’exécutions = 1160)

Seulement pour simplifier leurs appeliations (cf. Section 3.4.1.1), ces critéres ont été

notes suivant les valeurs de o comme suit;

Critére 1 pour o=2

Critére 2 pour o=InL
Critére 3 pour o=2In(lnL)
Critére 4 pour o=3

Critére 5 pour o=4

Des tests similaires ont été effectués sur ces mémes observations noyées dans des bruits
blancs additifs avec des rapports signal 2 bruit (RSB) de 20 dB et 3 dB pour chaque exempie.

11 va sans dire que, pour IExemple 4, le cas sans bruit additif (RSB= = dB) soit omis, vu
que les exponentielles pures sont déterministes et ne peuvent étre sujettes 4 une modélisation
ARMA.

L’ordre q de la partie MA est estimée en utilisant la méthode basée sur les valeurs
singuliéres les plus significatives de la matrice (4.1). Dans ce présent travail, les valeurs les
plus significatives sont définies comme ¢tant les valeurs prépondérantes dont la somme des
carrés représente 95% de la somme des carrés de toutes les valeurs singuliéres,

Comme certaines valeurs de o sont lides a la longueur L de ia suite chronologique, les
Critéres 3 et 4 et les Critéres 2 et 5 pour L=100 ainsi que les Critéres 2 et 4 et les Critéres 1 et

3 pour L=20 deviennent identiques (ou presque identiques).



valeur de L ni par le niveay dy bruit additif,

Lorsque RSB diminue, les criteres FICM tendent a sélectionner des modeles AR purs, s
ce n’est pas des modales ARMA avec des modéles AR longs d’ordres importants. Pouyr Ia
plupart des exemples, les ordres m, p et q sélectionnés dans le cas d’'un RSB= 2¢ dB sont
exactement identiques a ceux sélectionnés dans le cas sans bruit. Ce qui améne 2 penser que,
Jusqu’a un certain RSB, les critéres de sélection de I'ordre FICM restent insensi'bles»z‘{ la
présence d’un bruit blanc qui vient altérer les données. | o

Pour 1.=20 et moins, tous les critéres FICM préférent le choix de modéles AR purs plutét
que ARMA (I'ordre m étant tres petit), et surtout si en plus, le RSB est faible (cf. Tableaux
4.1-5). En effet, I'addition d’un bruit 4 un processus ARMA doit théoriquement conduijre aun
processus d’ordre plus grand, mais les résultats de I’analyse de coﬁrtes séquences de données
contredisent ce fait en sélectionnant toujours des modéles AR purs. La somme d’un processus
ARMA et d’un bruit peut produire des péles et des zéros dans la fonction de transfert dy
nouveau modéle qui peuvent presque s’annuler. Cette annulation conduit a la.sé'_lectidn- d’un -
modele d’ordre plus faible. De plus, ’adjonction d’un bruit additif a un processus aléatoire va
rehausser le plancher de Ia courbe de la densité spectrale (voir les DSP exactes des processus
bruités des Fig 4.2 2 4.1 1). Comme les racines MA 'contribuent dans les creux spectraux, la

sélection de modéles AR purs par les critéres FICM pour les données bruitées est donc valide.
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Crudmﬂ
Critdre 2 |
Critdre 3
Critére 4
Critédra 5

71813202

16 1

() Exemple 2

Crivkra 1
Crirdra 2
Crithre 3
Crithre 4
Critara s

5678 é1b1'11'21ﬁ1'51's1%1b192021
Ordre |
(¢) Exemple 3

Fig 4.1 Critéres FICM Moyens pour L=30 (1140 éxécutions)
(Cas sans bruit additif sauf pour I'Exemple 4, RSB=20 dB}
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Tableau 4.1 Résultats des critéres FICM(a. I pour I'Exemple 1
e w—

.......

Critére |f

1 440330’330440330330440330330
2 17437704401743770‘4402041880440
3 9433303309433303301841440330
4 9@ 435 4409435504401841770440
5 174318 0550174388055‘02041990550

Tableau 4.2 Résultats des critéres FICM(c, 1) pour I'Exemple 2

20
Critére
1 9328328329328328321121921330
2 163393283216339328322022990550
3 9328328329328328322022921330
4 932932l83293293283220221121550
5 1633932573216339327322022990550

Tableau 4.3 Reésultats des critéres FICM(o., 1) pour I'Exemple 3

e e,




Tabieau 4.4 Reésultats des critéres FICM{o.. [} pour I'Exempie 4
E Y PR o D b ol :
Critére "
1 10 3316 33|12 204 40/4 404 40
2 10336332202043843440
3 10 3 376 3 3|2 0"1844440440
4 10 33/6 3 3(2 18 4 414 404 40
5 10336335211[20431043440
Tableau 4.5
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+,

&y

Résultats des critéres FICM(o., I) pour I'Exemple 5

PRSIy

Critére

1 7 33|22 20
2 11 33(7 33
3 9 3ty 21
4 9 33{7 33
5 I1 3 3{9 3 3

LA N RN R o

Lo BV R S |

W W o W N

[P~ BN |

th N D B M

wWoWwW W W

W o oW

Pour le processus a larges bandes spectrales de I'Exemple 1, des modéles ARMA sont

obtenus pour L=100 avec des ordres qui surestiment I'ordre exact alors que pour les autres cas

des modéles AR sont choisis avec des nombres de péles toujours supérieurs a celui des péles

.exacts. Ce ci peut s’expliquer par le fait que le zéro d’un tel processus se trouve assez éloigné

du cercle unité de sorte qu’un modéle AR suffit pour le décrire.

Pour le processus ARMA a bandes spectrales étroites et rapprochées de I’Exemple 2,

Pordre exact est pratiquement retrouvé pour des RSB assez élevés: 'ordre q exact étant

retrouvé seulement pour L=100. Pour RSB=3 dB, la perte de I"information s’est traduite par

des sous-estimations de I’ordre processus.
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Pour I’Exemple 3 représentant un modéle AR pur avant des pdles trés rapprochés et se
frouvant a proximité du cercle unité, le modele exact est retrouvé en ’absence du bruit. 1l est
aussi retrouvé mais quelquefois avec une surestimation pour des RSB faibles et des L réduits.
Pour dele importants, la présence du bruit induit le choix de modéles ARMA, (ce-ci est en
accord avec le modele théorique d’un processus AR additionné d’.un bruit blanc), mais avec
p#q.

Pour le cas des exponentielles noyées dans un bruit blanc de t'Exemple 4 ou dans un
bruit coloré de PExemple 5, des modeles ARMA dont les ordres p et q sont supérieurs ou
égaux au nombre de lignes spectrales, sont toujours sélectionnés par les critéres FICM pour
des L. élevés. Lorsque L est réduit la perte en résolution spectrale se traduit par la sélection de
modeéles dont le nombre de pdles est inférieurs au nombre de lignes spectrales.

Comme quelques modsles AR purs ont é1¢ sélectionnés par les critéres FICM pour les
cing exemples, leurs DSP corréspondantes peuvent étre estimées directement en utilisant la
méthode de Burg. Les graphes des Fig 4.2 & 4.6 représentent les DSP moyennes de ces
modéles AR obtenues a partir' de plus d’un millier de segments de données de plusieurs
réalisations correspondant a chai‘cun des processus (le nombre exact de ces segments est donné
au début de cette section suivant la valeur de L). Les DSP exactes des différents exemples et

.
pour les différents rapports si gnzlll a bruit sont représentées sur les mémes graphes que les DSP
estimées (donc a la méme écheile)_. afin d’illustrer la capacité de ces modeéles de décrire des
processus entiers rien qu’en prélfsvant de courts échantillons.

Quant aux modéles ARMA(p.q) (q#0) sélectionnés. leurs performances dans la
représentation des processus seront illustrées aprés que leurs paramétres auront été déterminés

en continuant la procédure générale TLS dans la section qui suit.
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4.4 Application des techniques TLS

Aprés avoir exécuté la premiére étape de la procédure générale TLS et estimé les ordres
m des modéles AR de référence et (p,q) des modéles ARMA correspondant a chacun des
processus des Exemples 1 ¢ 5 et pour différents RSB et L, les étapes suivantes de la procédure

sont alors réalisées. Donc, pour chaque exemple et pour chaque cas de RSB et de L:

F Les paramétres du modele AR(m) sont d’abord estimés en utilisant la méthode de

Burg et les séquences de la FAC et de la réponse impulsionnelle sont alors générées
(cf. Sections 3.3 et 4.3).

&~ | 'estimation du modéle ARMA(p,q) initial est ensuite effectuée en utilisant la

méthode MLS (cf. Section 3.6.3).

F” Une des deux techniques itératives TLS décrites dans la Section 3.6.5 (i.e. Technique I
ou II) est enfin appliquée aux données et les parametres du modéle ARMA sélectionné
sont estimés. Lorsque la Technique II est appliquée a la suite de la Technique I, elie

est notée Technique I1*/

Dans cette étude, les itérations des Techniques I et 1I sont arrétées lorsque la valeur du
critére de convergence A devient inféricure 3 10°. Pour la Technique II, il faut qu’en plus la
valeur du critére minimisé 1 de la méthode a I’itération finale devienne réelle positive et
inférieure a 10” (cf. Section 3.6.5).

Les Tableaux 4.6 3 4.10 résument les résultats obtenus par la procédure TLS en utilisant

100 réalisations de chaque cas (de RSB et de L) des cing exemples. Ces tableaux indiquent

pour chaque méthode;

® les nombres de modéles stables et de modéles 4 phase minimale obtenus sur les cent estimés

ainsi que le nombre moyen des itérations correspondant,
® les valeurs moyennes de 1 et A,

® ct enfin, les poles et les zéros moyens.
Les DSP moyennes obtenues par chaque technique et pour chacun des modéles sont

représentées par les graphes de Fig 4.7 a 4.11.



Tableau 4.6 Résultats des techniques TLS sur les modéles ARMA sélectionnés pour I'Exemple 1

(en se basant sur 100 réalisations pour chaque cas, les valeurs ci-aprés sont des movennes, sanf cefles des deux premiéres lignes)

m—

S

= Modéle
Méthode MLS Tech. § Tech. 11 Tech. IT* MLS Tech. 1 Tech. II Tech. 1 * MLS Tech. 1 Tech. IT Tech. II*
# Modéles a <
97 .
Stables 100 100 33 100 100 30 - 96 100 100 47 100
# Modées a
97
phase min. 100 100 ke 100 100 30 96 100 100 47 160
# Rtarations - 14 17 15 - 14 15 14 - 13 14 10
T (Critére Min.) 3.41155E-002 2 32986E-002 (E-14,5E-15) (FE-14.7E-14) 3.4B581E-Q02 2.32081E-002 {BE-15,5E-16) {GE-14-E-14) 0.2402698 01564729 (4E-14.3E-14} (2E-13.2E-14)
A (Converg.) 7.51121E-004 5.18308E-004 6.71533E-004 _ 7.51165E-004 5.67199E-004 1.36440E-003 . 7.14931E-004 4.47689E-004 4.76908E-004
BIexp(: 41 7) A0 EXP(-j .44 ®) 8 Exp(§ 31 M) FTExe( .47 W) A Bp(j .41 R) 39 ete{- .41 ;) 35 Ep(- .27 W) JIEXP(} A3 M) 45 EXP(+j .09 ) A2 EXP(}.AL M) 30 EXP(j.22 R) (A1 EXP{) .42 W)
dEeGi. AT | EP(] 2T | 6OmP( 49W | 39mpij.A0m || aSEeia2m) | aEExe39M) | SIER(jOM | BEXey36W) || S9ER(f.4LR) | d0Ee(;127) | GIEXP(}.2SW} | AOEMR(j.14T)
Péles SOSXP(} A6 W | GLEMP({.1SA | GBEXP(.ASW) | S9Ee(y . 14m || A9ERe( 467} | GOEXP(j.14m) | .63 Bxp( 13 70) S 2wy || 62Exe({.ITW) | SLEMP(j.227W) | GOEXP({.10 W) | .S9EXe(.21 W)
Smp6m) | stme(am | Gme(aim | srewgoam || dtewsasa | steeaim | steeq 2m | Stae(jm | Toe(ja2R) | J6eel  dim) | Slexe(| QW) | 6exe(j L7
me(j15M | aSmxpy BT | 34mxeti.adm | dame(j.9m || Sdmp(ism | aTeetiasm) | Seme(flzm) | d8me).Tm) [ 04me()30T) | SLee((33W) | 528387 | s2me(] 23 N)
Léwros 29 exp(-j .17 ) 39 Exp(-f .43 ) 46 EXP(j .12 |) 36 BXP(-§ .43 TT) 39 exw(-j 16 ) AL EXe(- .42 T) BEXP(-) .36 &) .d1Exp{+j .38 It)
A EMP(] .45 TT) S3IExe(j. 13 ™ S2EXP{j.4T M) 56 EXP(].13 M) L6 EXP(j .44 7 S iel i 12 W) 49 £XP{ § .48 T} SOEe(j.12 R}

0O TOVS



Tableau 4.7 Résultats des techniques TLS sur les modéles ARMA sélectionnés pour I'Exemple 2
(¢n se basant sur 100 réalisaiions pour chague cas, les valeurs d-oprds sont des moyennes, sauf celles des deux premidvres lignes)

Tech. IT Tech. I1* MLS Tech. I Tech. 1T Tech. 11° MLS Tech. I Tech. II Tech. 11*
# Moddles .. . — -
Stables 100 100 4 100 i00 ) 100 19 100 100 100 29 100
# Moddles 3
phase min. 99 94 3 89 98. 56 .19 60 99 78 27 78
# itérations . 7 10 4 - 10 15 6 - | 10 17 7
1) (Critére Min.) 0.3560581 0.3007921 (4E-11.4E-11} (236-0.2-9) §  0.42938936 0.44321079 (E-11.-1E-11) (E-10.3€-11) 0.481804 0.4607113 (2E-11.4E-12) {E-10.-5E-12)
A (Converg.) - 4.953E-004 2.5130E-004 . 3.6324E-004 - - 5.9482E-004 4.0203E-004 44952TE-004 - ) a.oilsz-ood 5.76292E-004 £.25842E-004
Péles A0Ep(j.23W) | EBemp(j.227m) | Jamxe(j.257) | .BBExe(j.227) § ISEXP(j.IOR) | .44 oe{j.027) | 92mp(j.1imy | .dmxp(jo0om) § Fdamxe(j.127) | 29mp(j.337) | Vexp(j.07AW) | 28Ewp(.31 M)
. TrEe(jadn) | ssexetj0sm | B2er03m | ssexe(j.osm) | boese(i.20m | ASexe(i.19W) | BIme(].AW [ Wopl.19n) | O=r(jOIR) | S2EXP(j.20M | Biexe(j.i0m) | EIERP(.20 W)
Fsoerd 13%) | 96meti.t6m | Texeti2em | Seexrtiaom) § oexelj i3®) | B6exej.087) | S5mee(j2Tm) | G7ep(j08T) | S4Exe(.237) | 90mwe(j.i17} | Biexe(i.23m) | S0Exe(j.117)
Slee(j.a2®) | Blexelj35m) | S6exe{j 36w | Szexe(j. 357 | 20mei.207) | 67oxptj05m) | e 37w | sameli0sm) | 22exe(f 37 R) | ABmeli.10W) | alexs().34R) | 49 ERR({.19T)
u'__"' _ | smetizem | steetiam | nee(orm | S1ee(ja3n | seee(35E) | S2exR(j.14R) | 69EP(j.1ET) | B2ExM([.127) S0ep(j39R) | STEe(j.12m) | .eSExp(§.25 )| S8 Exp(j.13 )
samee({.12m | 0exet.23 M | BB exe(.127) .
(Mod: Ref. ARC16)): SRR : ARMA(3.2)(Mod-Rel:AR(S))
MLS Tech. 1 Tech. [T | Tech. II* MLS Tech. 1 Tech. IX mMLS__| Tech. I Tech. 11 | Tech.1I*

IS

# Modéles . ;
r Stables 100 100 T 100 100 100 23 100 100 -~ 100 29 = 100
# Modé :
Modétes 4 100 98 7 98 100 63 23 63 98 83 19 . 8s
i - 7 2 4 - 10 13 7 . i 18 .2
‘ 0.3581984  0.2534218 (3E-11.9E-12) (SE-10.-E-11) 0.42685164 0.39745129 (7E-12 1E-12) (2E-10-E-12) 0.47550720 042266634 OE12-E12) |, (E-10.26-11)
i A (Comvery.) B 2.99634E-004 2.70168E-002 3.40132E-004 N 5.00660E-004 5.03985E-004 L J9062E-003 - " 6.01969E-004 5.09627E-004 4.92634E-004

0me(;.217) | e7ewri.2m) | T2eee(j.27m) | B7exe(i22®) | 35mxe(j.08R) | Aume(j0om | 35me{jl4R) | alBrf.017) | TAExe(jLR)  OERR(.36R) | JLEee(j.287) | 2BExe{.350)
Trexp(i.am) | 9SExe(j.05m | 2exe(f.217M) | 9Sep{j.05 W) | G7exe({.207%) | BSexp(j.ggT) | .77 exp(-{.227) | S6exe(i.097) § S1BXP(j.O9R) } TOEXP(.1BR) { .7ienr({.207) | "BiEup({.19M)
Fdexr(i.137) | 96Exei.177) | 9BExe(j.067) | 96Exe( 177) B 75EXP(j.12 7)) | BSExe(-.197) | BIEwP{{.12%) | Sdwup({.197) § 62exp{j.237) : BSExp(j08F) | Bemxp{j.13M) | .B7Exp(j.09 M)
Teejar) | J6exp(i.3am | Oeel.17m | TTexe(j.3am) | A6exe(j. 167} | S1Exp(j.13W) | 27 exp(i.357) | Slexe(j.137) | 19exp{j.2X) | BEXp(j.05S A | 29ee(j.20 %) | .46 ExP(:j.l167)
oer(j26) | Some.am | S3meljon | Somelj.3m | OBe(j.320 | SSEri 0™ | S1Eee(i21W) | SSEPH.0TT) | 2exe(j.I6R) § 6Exp(.137) | exej.2am | S1EXM(i 08 W)

Lexr{i 02 7) Biexrif. 127 [ .97 axe( j.lom | B8EXP(§.127)

Phles

Méthode Tech. II* MLS Tech. I Tech. I1 Tech. II*
# Moddes |
Stables | 100 100 12 100 100 100 . 36 93
# Modidles & ;
pliase min. 160 100 12 100 100 100 _ 36 98
# itérations - 8 17 5 - 1 11 2
:| 1 (Critére M) 0.935952 0.2519713 (4E-1286-12) | (BE-12.4E-12) 1,05700345 0.41880556 (3E-13,2E13) (3E-12-E-13)
A (Converg) a 5.11739E-904 5. 76567E-004 3.93992E-004 ~ 7.047T3E-004 4,96864E-004 4.62708E-004
Pél OTExp(j.327) | J4EXP().08T) | ATEXP.I3T) | PEEXP(j.06R) amp{j. 187 | SBexp({.197) | OTERM{.05 M) | S3ENP(.20 W)
°x ater.oim | sowediam | morioimn | werram o seeorn | S0eejozm | G2Exp(f.07% | S0 B 027

. Oimxp(josT | TTexeij.0BM | exmd.07m) | FTeee(jA W | a7ep(i0a) | F2exe{i037) | M4 P .04 R} | T2EXP(-}.047)
Zéros [ SO L Wy macans: R Y P I pwpl-i 11 T i_ - L1

D0 TOYY-I



Tableau 4.8 Résultats des techniques TLS sur les modéles ARMA sélectionnés pour I'Exemple 3

(en 1e basant sur 140 réalisations pour chaque cas, les valenrs ci-aprés sont des moyennes, sauf celles des deux premiéres lignes)

Tech. II*

Tech. H*

- Méthode MLS Tech. II Tech, IT* MLS Tech. I MLS Tech. 1
# Modéles
Stables 100 100 41 100 100 100 29 97 100 100 21 97
# Modéles a
o 2
phase min. 100 100 4] 100 100 98 26 97 100 90 2 94
# itératlons - 10 15 12 - 14 17 16 - 16 20 14
1 (Critére Min.) 108.90047 6.73228E-002 (3E-7.4E-7) (2E-7.E-7) 24261594 0.1788984 (6E-07,3E-07) (2E-6.-E-5) 1236.79%0 0.1483478 (E-9.2E-9) (6E-3.-3E-9)
A (Converg.) _ 7.01442E-004 5.18572E-004 1.74268E-003 . 9.64932E-004 4.95965E-004 5.30558E-004 . 7.74TI4E-004 6.15612E-004 9.99259E-004
B Ex(j.387) ¢ B3 mxp{|.35R) | 92 Exp(j.37m) | B3 mp(i.357) ] TOEMR(}.21TW) | 6SEXP(j.197) 35EXP(}.25 ) LLBHR{j 15 ) SGEXP(-j 45 W) | 34mup(j .45 M) .43 EXP{| .40 1) 34Betj 49 T
54 Exp(-. 10 | 56 BXe(i.19®) | .57 Eee({.17 W) | 56 mxe(4.197) § .aSexe(j.18m | .S2EE(j.0S ) A4EXP(F.03T) | S2ER(j.02 W) AIBP(.12W) | 3TEXP(j.12M) | .42EP(§.23M) A2Exp(y.13 1)
Piles 58 mp(| 287§ 55 mp{j.2am | S Ep{j. 22 | Saexe(j.23M | SIEXe(j.25M) 59 EXP(-j 39 T} 49 EXP{-j .40 ) .55 ERB(j .4L Tt} S2exp(j.177%) .26 BXP{ j ,29 T} 54 2tM | 107} 40 EXP(j .30 )
66 EXP(-j.33 M) | .58 EXP(| .30 M) 75 Bep(-.30 ) .67 exp{y 30 W) GLEXP(§.247) 74 Exej .30 W) n Bp{;‘ J2m JApe(j .36 %) SOBP(j .14 T) 51 £ .26 R) .45 exp{-} .10 &} 52 EXP(-] .25 M)
66 Exp(j. 257 ] 90 mep(;.20M) | 9T Exw(j 25 W) | 90 ewp(j.207) § 96ERP(j.227) | 97EE(j.24T) 97Epl} .24 M) A7 Exe(j.24 1) 9SEP(j.237) | .BIEXP(|.237) S3Exp{.36 %) B2 EXP(j.247)
05 Expij.24my | 95 Exp{;.25Tm | .98 Exe(j.207) | .95 EP(}.25 W) SIEXP( .48 M) | 9SEMP(j.237) 97 ERP() 24T 96 Emp(j.23 W)
, 15 xe(j .07 | .60 EXP(j.29 W) 52 mp(j 39m .60 ©ep(}.22 M) 35 EXe{j .31 ) .24 Exp(j .18 ) A6 EXP(j.31 M) 23ee(j 2l ) 3B EXP(j.20 M) 3SEXP(j.27T W) Z2ERP) .26 T) 36 Be(j 26 R}
Laos A5 e 6 | 61 ({23 | A2 Exp(j 197 | 62 Exe(i.29 M) 0 2amxe(.397) | 6TERK(].26T) 67 EXP(i.24 M) LGB ER{j .26 T 20EXP(j.150 | B6Ewp{j.22 7} A Enrj. 28T} 86 EXP(j .22°%)

£KQ TOVL



Tableau 4.9 Résultats des techniques TLS sur les modéles ARMA sélectionnés pour I'Exemple 4
(en se basant sur 100 réalisations ponr chagie cas, les valeurs ci-aprés sont des moyennes, sauf celles des deux premiéres lgnes)

Méthode
# Modides
Stables 100_ 100 65 160 100 100 95 100 100 100 41 100
# Moddes 2
phuse min. 98 100 65 100 92 100 95 100 98 100 4] 100
# Héralons _ ) 3 3 . 2 4 1 . 3 5 4
ciet ] n (Critére Min) | 1.65107E-002 1231705002 | (1E-06IE-0)_ | (2E:06.3E-08) § 1L9WIIE-002 | ES539VE002 (6E-9.-0E-9) (PE-09.3E-11) 3.53983E-002 6.975885 {1E-10.-E-10) {4E-10-E-10)
: A (Couverg.) - 9.10591E-005 7.99125E-005 B.39521E-007 - 2.58005E-004 1,47187E-004 L33837E-005 - $.43090E-004 172522E-004 | - 3.9867E-004
Péles BAEP(j.28A) | LOOEWP(j.25R) [ 99exp(i25M) | LoOEXe(j.25W) | .0 ee(j370) | 97ep{j.25m | STEar{j.25 M) | STemr({.257) § S9ex{{.23X) | ITEXK(j.237) S¥ER(}.23 ) }'._37 Bj.23m
° S8owp(j.22n) | L00Exp(j.20%) | S9Exe{|20®) | Lo0mxe(j.20%) ] SBEP(j.227) |. rexr(]. 20 | STexp(1.207) | S7Exp({.20m) § Shexp(-.31 ) | 99ewe(i.31A) | Seetiim) [ 99 merfiaim)
S9Exp{1.30 ) | L.O0Exr({.307) | 1.00EXe() 30 { 100exply 307) N SO Exr({.307) tooexe(.30 %) | 1.00exe(-.30 1) | 1.00mxe{.307)
Zéco SBexe(j.07m) | TBexe{j.30m | eme(307) | Bexe(1.307) | o7 | 66 oxp(;.347) | SSexp{j.3am) | s5exp(j.347) J S5exe(f.21m) | TBexe(j.28 7} | T9Exe({.207M) | T9ERH .28 W)
. Fowtjen | J9erjaem | Aowjidn) | weae(jaan) | S3ee.35 | s6Exmj.06R) | soExej.06 M | SEexe{j 06T
.86 er{t.30 7} B2 exe(i.29m) | .B2exe(].29 a) | FIEp(].13 ®) | .68 Eﬂ(-‘l 28m | .ehexe(.28M i

Méthode MLS Tech. 1 Tech. I Tech. II* MLS Tech. 1 Tech. 11
# Modates | :
Seables 100 100 2 99 100 100 54 97
# Modéles &
phase min. 100 100 2 99 100 100 54 97
| * iéradons - 18 21 .8 - 1 14 1
1 (Critare Min) 1183.560185 ' 0.1022797 " (7E-11,-E-10} {E-09.-6E-10) J 898.393158 7.70363E-002 (2E-13.-E-13) (2E-13.2E-13)
A (Coaverg.) _ 7.1$650E-004 3.20769E-604 4.05419E-004 . 7.17211E-004 6.26933E-004 5.19710E-00¢
pél Somr(.347) | S9mr(j.25R) | STEe(j.25W) | 9B exp{j. 25 R | I5Exp(j.22%) | I9Eel{.ZTR) | 46 XP{§.207 | 3Sear§.29m)
oles Sloe(jiam | ow(on) | seoet.azm | cme(jom | ssariaam | ssee(jam | Stee(ia6n) | SeEe 1)
Slmeli30m | 9Bexeti l0m) | $9exe(1.20m | sEEp(f.I0N) | STEKR(].1T m | 87expii.30m | Bamxe(i.207) | S6Emp{.30 1)
STop(f.23m | Sep(j.2om) | sae(joom | 9Bexe(j.20m) § 83exei 3R | 97 o).z | gsee(j.22m) | S7mxp{j.22m)
) Lor.8R) | Mee(p0m | eaewfeR) | 4sER(j.02R) | ST Sipef.an | Sejsm | SSee(j.28 )
Lirn STexe(j.12R) | BOExM{j.27R) | Sdexp{.107} | GAEE j.27m) | a0exp(.047) | A1EXKj.04 ®) | axmeff.02m p AlEM(j.OS T
SIEr(i.30R) | Soeeti.30m | Slexetj.207) | Soexe({ 307} § 4BERH.ITR) SEExp(.31 %) | S2Eap(f.34m | SEExE(§31W)
Jiee{j.23 R | Soee(i 7w | B9exe(jlam | B7ERR(} 17 %)

NE FOVS



Tableau 4.10 Résultats des techniques TLS sur les modéles ARMA sélectionnés pour 'Exemple § .
of-aprés sont dex moyennes, ssnf celles des deax premiéres lgnes)

%i Méthode MLS Tech. I Tech, Ii Tech. I1* MLS Tech. I Tech. I Tech. II* MLS Tech. I Tech. IT Tech, I1*

* 100 100 65 | 100 100 00 | S8 99 | 100 100 %0 98

| "p:";‘:“nj;‘ 100 100 _ 65 100 100 wo | 58 9 100 100 80 T8

# Hérstions - 9- - 13 (3 - 8 10 6 - 7 11 7
1 (Critére Min) | 0107316477 6.50565E-002 (4E-14-E-14) (6E-14.2E-14} 0.12343800 7.34284E-002 (3E-14.6-15) (5E-14.-E-15) 9.45141E-002 5.96505E-002 (2E-14-E-15) (2E-142E-15)

S . . . . . 1 004 | 4078445004 | 3.35477E-002 - S.97942E-000 |- 5.07954E-00d | AGS1SBE-004
el A Converg) 76979E-004 | ASSOBIE-004 | 3.94376E-004 5.80662E £ ) 5.07954E

32exp(j.20n) | .45 EXP(j.29%) .41 gxp{j .35R) Sexp(].30m) | .29 exe(|.41a) | .8mxe(j.22m) | .S0Exp(j.35n) aBexe(j.23m) § ASexe{j.dBm) | 30mxe(j.2am) | 27Exe(j.26m) | .31 ENK{j.23n)
Poles sieee(j.aam) | ome(j.a3x) | ssexelf.3Em) | Teee(f.a2n) § S9mwj.dm) | 73 orr(y som) | S7merty.aem) | 73ese(j.5om) | T2m0e(j.S0r) | Pdmer(i.Som) | .76 Eeet agm) | .75 Enp{4.50m)
B9 Exp{-j .d0m) .95 exp(-j .40m) .95 ExP(- . 40m) .95 Dxp(-j .40m) B3 Bxp(+ .40m) .50 EXP(-j .40m) .90 BXP{- .40m) .90 exp(q .40m) § .77 expl .387) g2 exr{-) .3%m) .83 e+ .39%) 82 Exp{§ 3%}
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4.4.1 Comportement général de ces techniques

Les Tableaux 4.6 a 4.10 permettent d’émettre les constatations générales suivantes:

1. Lorsque le modéle initial est issu de la méthode MLS, Technique I donne toujours des
modéles stables alors que, dans le meilleur des cas, Technique II ne donne pas plus de
95% de modéles stables. Une nette amélioration dans la stabilité des modeéles est obtenue
par. Technique II* de sorte que plus de 96% des modeles sont stables.

2. Pratiquement, tous les modéles stables obtenus par les techniques TLS sont a phase
minimale sauf pour quelques cas de I’Exemple 2 ott le taux de modéles non-inversibles
peut atteindre 44%.

3. Pour franchir le seuil du critére d’arrét A, Technique Il requiert toujours le nombre
d’itérations le plus important. Sa valeur moyenne maximale est de 22 itérations alors que
celles des Techniques I et IT* sont respectivement de 18 et 16 itérations.

4. Technique I offre une valeur de Uerreur de prédiction (i.e. de critére minimisé) beaucoup
plus faible que celle de la 1‘11éthode MLS, tandis que celles des Techniques II et IT* sont
pratiquement nulles. l

5. Les techniques TLS réussiss:ent retnarquablement a approcher et, dans fa plupart des cas, a
retrouver les poles et les zéros originaux des processus quelles que soient les valeurs de L

et du RSB. Les poles et les zéros obtenus par ta méthode MLS en sont nettement éloignés.

4.5 Discussion des resultats

1l serait absurde de chercher a étudier les performances des techniques TLS suivant les
valeurs de L et du RSB en perdant de vue les modéles associés . chaque cas de chaque
exemple. En effet,
= les modéles sélectionnés pour les divers cas de L et de RSB sont souvent différents pour un
meéme processus,

= pour une suite chronologique donnée, les performances des techniques TLS différent selon
le choix des ordres m, p, et q. La performance optimale n’est pas toujours obtenue lorsque
le modéle exact du processus est sélectionné. |

11 est done plus raisonnable de considérer le comportement de la procédure TLS générale
et de voir son pouvoir de recouvrer les caractéristiques importantes des processus étudies a
partir de courts échantilions de leurs suites chronologiques. Comme ces processus sont de

natures différentes, ils sont examinés séparément.
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A)Exempie 1 (Processus ARMA(2,1))

Des modeles ARMA (q=0) ont €1é choisis seulement pour les cas L=100. Pour les RSB
élevés (2 20dB), la procédure TLS arrive a bien décrire le processus en utilisant un modéle
ARMA(4,3): les deux pdles et le zéro du processus sont retrouvés,- alors que pour RSB=3dB,
un modéle ARMA(4,1) est sélectionné et seulement les deux pdles du processus sont
relativement bien estimés. Les autres pdles et zéros sont de faibles amplitudes et trés
rapprochés de fagon a pratiquement causer des annulations pdle-zéro ou a renforcer la largeur
des pics speétraux.

Les DSP moyennes de Fig 4.7 montrent bien que, pour les RSB élevés, les résultats de
toutes les techniques sont trés satisfaisants et arrivent méme 4 se confondre avec la DSP exacte
(sauf, peut étre, Technique II qui présente une petite distorsion pour L=100). Pour RSB=
3dB, la DSP de Technique II est la plus pro¢he de la DSP exac;te alors que celles des deux
autres techniques manifestent un léger biais de la bande spectrale gauche.

Bien qu’un modéle AR(4) donne des résultats trés acceptables pour les trois cas (cf. Fig
4.2), le modéle ARMA réduit considérablement les biais spectraux et les distances entre les

DSP estimées et exacte.
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B) Exemple 2 (Processus ARMA(3,3))

Ce processus est caractérisé par trots bandes spectrales trés étroites et trés rapprochées et
par des pdles et des zéros a proximité du cercle unité.

Pour des RSB élevés et pour L=100, le choix d’un modéle ARMA(3,3) a permis aux
techniques TLS de retrouver plus on moins les pdles et les zéros du processus. Les DSP
correspondant aux Technique I et I1* de Fig 4.8 montrent !"excellente résolution obtenue et la
bonne approximation de la DSP exacte, vu qu’une séquence de 100 données est généralement
insuffisante pour décrire un processus de cette nature en employant d’autres méthodes.
Lorsque L diminue (L=30 et 20), un modele ARMA(3.2) est choisi. It en résulte que
seulement deux des trois pdles sont proches des pdles originaux, le troisiéme pdle étant faible
et assez éloigné. La perte a priori d’un zéro a induit une perte en résolution, ce qui ne fait
apparaitre que deux bandes spectrales sur trois et avec des biais (cf. Fig 4.8).

Pour RSB= 13 dB et pour L=100, les Techniques I et II* ont réussi a retrouver deux pdles
et un zéro du processus en utilisant un modéle ARMA(2,2). Fig 4.8 montre que deux bandes
spectrales adjacentes sont exactement définies et sans aucun biais. Pour 1L.=30, le modele
ARMAC(2,1) ne permet d’entrevoir que deux bandes spectrales larges et contigués car le zéro
estimé est assez éloigné des zéros originaux. Un modele AR(9) offte, pour ce cas, une bien
meilleure DSP (avec trois pics) 1.nalgré les biais (cf Fig 4.3). Avec 1.=20, il n’est plus possible
de retracer les caractéristiques du processus méme en utilisant un modéle AR(S).

En outre, il est noté que, pour cet exemple, Technique II est trés instable et donne des
résultats médiocres tandis que les Techniques I et IT* peuvent fournir quelquefois des modeles

non inversibles (cf. Tableau 4.8).

C)Exemple 3 (Processus AR(4))

Ce processus est constitué: de quatre pics spectraux étroits dont trois sont trés proches.
Tous ses pOles se trouvent au voisinage du cercle unité et trois d’entre eux sont assez
rapprochés. |

Pour le cas sans bruit additiﬁ le choix du modéle AR(4) qui est le modéle exact du
processus fourntt d’excellents réé;'.ultats pour toutes les valeurs de L (cf. Fig 4.4-a)).

En introduisant un bruit blanc avec un RSB assez élevé (é.g. 20 dB) et en utilisant

seulement 100 données, la procédure TLS parvient a atiribuer aux pdles dominants des

modéles ARMA estimés (e.g. ARMA(6,2)) les positions angulaires exactes des pdles
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originaux. Les amplitudes correspondantes étant légérement atténuées par rapport aux
amplitudes exactes (cf. Tableau 4.7).

Pourtant, pour ce cas, seule Technique II réussit a fournir une DSP salisfaisan{e en
distinguant les quatre pics specti‘aux du processus, les autres techniques offrent juste un profil
du spectre sans prendre en compte des détails (cf. Fig 4.9).

Lorsque L et/ou RSB diminuent, une perte en résolution spectrale est remarquée aussi
bien pour les modéles AR(S) que pour les modéles ARMA(S,2) et ARMA(6.2). Les trois pics
voisins sont, dans tous les cas, confondus. Cependant, la présence du pic isolé est
pratiquement toujours indiquée sur le spectre par un plus ou moins petit renflement & son

emplacement, méme s’il est a peine apparent sur la DSP exacte (cl. Fig 4.4 et Fig 4.9).
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D)Exemple 4 (Exponentielles dans un bruit blanc)
Ce processus se compose d’un bruit blanc dans lequel sont noyées trois exponentielles. i
est noté que les fréquences de ces exponentielles sont identiques a celles des pics les plus

rapprochés et du pic isolé de [’Exemple 3 (cf. Section 4.2).
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Pour ce type de processus, il est constaté que:

< les modéles stables obtenus par les techniques TLS sont inversibles pour tout L et RSB.
< pour des RSB élevés, ces techniques convergent en un nombre trés faible d’itérations.

Technique II, dont la convergence est la plus lente, ne dépasse pas cinq (05) itérations.

< Technique II donne le plus grand nombre de modéles stables relativement aux autres
processus (lorsque RSB n’est pas faible).

Lorsque le RSB est important et L > 30, 1a procédure TLS a tendance a sélectionner des
modéles ARMA(3,3), ce qui concorde avec le modéle théorique adéquat pour ce type de
processus (cf. Section 2.4.3). De plus, grice a ces modeles, les techniques TLS parviennent
remarquablement a retrouver les fréquences exactes des exponentielles (cf. Tableau 4.9) et &
fournir des DSP trés satisfaisantes (cf. Fig 4.10). Alors que pour des séquences trés courtes (L
< 20), une perte en résolution est obtenue par la sélection d’un modele ARMA(2,1) de sorte
que les deux fréquences rapprochés sont représentées par une seule fréquence correspondant
plus ou moins a leur moyenne. De toute maniére, ce modele fournit des DSP meilleures que
celles du modele AR(2) (cf. Fig 4.5) avec des pics plus précis et étroits.

Pour le cas RSB=3 dB et 1.=100, le choix du modéle ARMA(4,4) et I'utilisation des
techniques TLS permettent de retrouver les trois exponentielles. Hormis le pdle de faible
amplitude qui s’annule pratiquement avec un zéro trés voisin, les autres poles du modele
correspondent 4 de bonnes estimations des exponentielles. Les DSP obtenues sont trés
satisfaisantes et de loin meilleures que celle obtenue par un modéle AR(4). Pour L=30, le
modéle ARMA(4,3) permet de retrouver une fréquence exacle, les deux autres fréquetces
voisines sont confondues en une seule fréquence qui est pratiquement leur moyenne. Ce

modgle est plutot équivalent au modele AR(4) (cf. Fi g'4.5 et Fig 4.10).

E) Exemple 5 (Exponentielles dans un bruit coloré)

Ce processus correspond A deux exponentielles noyées dans un bruit coloré & larges
bandes (i.e. le processus ARMA(2,1) de I'Exemple 1). La puissance de la premiére
exponentielle représente le qua;rt de celle du bruit coloré alors que celle de la seconde n'en
représente (ue le dixieme.

Pour des RSB élevés avec L=100 et 30, la procédure TLS réussit, au moyen d’un
modéle ARMA(3,3), 4 extraire ou plus exactement a filtrer de fagon trés précise la premiére

exponentielle. La seconde exponentielle ne se manifeste que par un léger biais vers la
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droite de la bande spectrale droite du bruit coloré, surtout pour les cas de L faible (cf Fig
4.11). Plus RSB etiou L diminuent, plus le pic correspondant a la premiére exponentielle
s’élargit. Dans tous les cas, l’l}tilisation d’un modéle ARMA est plus avantageuse que celle
d’un modéle AR(2) car la résol:ution spectrale est plus ou moins améliorée et la distance entre

les DSP exacte et estimées est pius réduite (cf. Fig 4.6). .

4.6 Conclusion

L’application de la procédure TLS 4 quelques exemples numériques de processus types
et Vintroduction de la nouvelle technique de sélection des modeles ont dévoilé plusieurs

aspects positifs d’une telle procédure. En effet, la procédure TLS a permis de réaliser:
M de trés bonues estimations des processus & partir de séquences de moins de 100 données.

M une rapidité d’exécution due a:
W la sililplicité de la détection de I’ordre du modéle ARMA en utilisant le critére FICM,
W e calcul allégé des paramétres du modéle (en temps et mémoire) par I'utilisation des
algorithmes efficaces,
B |a vitesse de convergence des techniques TLS. Le nombre des itérations nécessaires n’est
pas élevé.
[ des modéles en majorité stables et 4 phases minimales.
[ une meilleure performance pour les processus comportant des exb,onentielles.
M un bon filtrage des exponentielles noyées dans du bruit. Lorsqu’elles ne sont pas trop
rapprochées, une trentaine de données suftisent pour les déceler. Cette propriété prédestine la
procédure aux applications li€es a la détection des périodicités cachées.

L’examination des résultats des Techniques II et IT* montre que le fait de changer de
modéle nitial peut améliorer considérablement les propriétés de stabilité et de convergence
d’une technique TLS. Cette dépendance du modéle initial suggére la possibilité de trouver
une méthode efficace (autre que la méthode MLS) oflrant le modéle initial qui permet
d’optimiser les performances des techniques TLS et d’aboutir aux meilleurs résultats. Ceci

pourrait constituer un sujet de recherche assez excitant.



PARTIE II

APPLICATION AUX ECHOS RADAR



CHAPITRE 5

GENERALITES SUR LE RADAR COHERENT A IMPULSIONS

5.1 Introduction

Le mot radar a ét¢ inventé par I'US Navy a partir de la contraction de l'expression:
"RAdio Detection And Ranging". Comme son nom lindique, le radar est un moven
électromagnétique de détection, de localisation et d'étude des abjets a distance. 1l éwet. dans
la direction de son antenne, des ondes électromagnétiques (EM) qui illuminent des objets de
son environnement et regoit ensuite une partie de 1’énergic EM réfléchie et/ou diffusée par ces
demieré. Ces objets sont appeiés cibles et les signaux diffusés par ces demnieres sont appelés
échos. Ainsi, grice a ces €chos, le radar peut développer une image EM de I'environnement
dans lequel il opére.

Le radar emploie des micro-ondes qui lui permettent de "voir” A travers toutes les
conditions de temps telles que le brouiltard, la brume, la neige, la pluie, et la gréle, et il peut

i
&tre utilisé de jour comme de nuil. Ces facultés offrent a I'étre humain une capacité sensorielle
supérieure a ses propres sens de 15.7isi0n et d'audition.

Dans cette étude, l'intérét est particuliérement dirigé sur le radar cohérent a impulsions
qui est largement utilisé comme radar de surveillance soit au sol ou a bord des avions. Ce
type de radar est largement abo{rdé et développé sous tous ses angles par plusieurs ouvrages
spécialisés dont ceux de [THOUREL, 84: BARTON, 88; CARPENTIER, 90].

Quelques notions sur ce type de radar sont briévement présentées dans ce chapitre. Elles
concernent le fonctionnement d’un tel systéme, le mécanisme de génération de sa suite
chronologique ainsi que la nature et les caractéristiques de I'information véhiculée. Ces
notions sont juste suffisantes pour la compréhension du chapitre suivant qui traite 'apport de
la modélisation ARMA (et par 13, celui de la procédure TLS) dans le traitement du signal

radar.
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5.2 Principe du radar Doppler a impulsions

Le radar Doppler & impulsions émet une onde sinusoidale de fréquence élevée f, (220
MHz - 35 GHz) par impulsions bréves de puissance créte de l'ordre du Mégawatt et de durée t
de l'ordre de quelques nanosecondes a quelques dizaines de microsecondes. La période de
répétition de ces impulsions T; = 1/} est de f'ordre de quelques millisecondes de sorte que le
facteur de forme (duty cycle) ©/T; du train d'impulsions émis soit de l'ordre de 107

L'émetteur du radar est généralement constitué d'un magnétron qui délivre la fréquence
d'émission f, et dun modulateur qui allume et éteint un amplificateur de puissance
radioftéquence (RF) de fagon a obtenir une modulation en amplitude du signal micro-onde par
un train d'impulsions rectangulaires. Le signal émis est de la forme:

S, (1)Y= A4, cos(2n f. t) kT, <t< kT, +1 (oukentier)

Ces impulsions amplifiées passent 4 travers une ligne de transmission (ou guide d'ondes)
au duplexeur qui relie alternativement l'émetteur et le récepteur a l'antenne. La ligne de
P'émetteur est connectée a I'antenne pendant seulement la durée de I'impulsion d'émission. Le
duplexcur doit assurer l'isolation nécessaire entre I'émetteur et le récepteur afin de protéger le
récepteur de toute détérioration que peut provoquer la haute puissance de ['éietteur (ct. Fig.
5.1). .

L'antenne rayonne les impulsions d'émission dans l'espace suivant son diagramme de
rayonnement. Ce dernier est généralement un faisceau étroit de forme conique (ou en
éventail) dont I'ouverture du lobe principal a-3dB en azimut est faible (de l'ordre de 1° 4 2°).
L'antenne peut étre dirigée mécaniquement ou électriquement dans une direction spécifique.

Les échos produits par fes réflexions des objets illuminés par chaque impulsion émise
(i.e., balayés par le faiscean) sont captés durant la période de silence (i.e., l'intervalle entre
deux impulsions d'émission). Ces signaux passent dans le récepteur a travers le duplexeur. Ce
sont aussi des impulsions mais gpas rectangulaires et de trés faibles puissances (de l'ordre de
quelques milliwatts). L’écho regu d’un objet ponctuel aprés un retard Aft) de I'instant de

1”émission d'une impulsion est de la forme:
S, (ty= A,() cos{ 27 [, 1+ (1)) T4 M) SESKT + M) +1(5.1)

ou l'information utile sur la cible est entiérement contenue dans Famplitude A(t) et la phase

P(1).
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Le récepteur commence par un amplificateur RF qui fixe la sensibilité du récepteur et
ramene le signal 2 un niveau convenable pour le traitement, suivi dun mélangeur qui,
alimenté par un oscillateur trés stable appelé STALO et délivrant une fréquence f, , translate la
fréquence porteuse f; du signal i une fréquence plus faible f; = f; - f;. C'est la fréquence
intermédiaire (FI) du radar, elle est de l'ordre de 30-60 MHz. Un amplificateur calé sur f; et
de largeur de bande B=1.2/t est ensuite utilisé comme un filtre adapté qui maximise le rapport
signal & bruit, ce qui fixe la sélectivité du récepteur avec une faible perte d’énergie (de l'ordre
de 1dB) (cf. Fig. 5-1).

Dans un récepteur de radar cohérent et afin de conserver les informations d'amplitude et
de phase de l'enveloppe, le signal est doublement démodulé (i.e., translaté a fa bande de base)
a la sortie de‘ l'amplificateur FI. Comme le magnétron est instable en fréquence dune
impulsion a la suivante, un oscillateur cohérent appelé COHO est utilis¢ dans la détection de
phase du signal (cf. Fig. 5-1). Cet oscillateur est trés stable, il délivre la fréquence f; tout en
verrouillant sa phase a celle du magnétron aprés chague impulston d'émission.

La double démodulation consiste a mulitiplier le signal requ d'une part avec le signal

direct du COHO, i.e., cos(2nf; t) et d'autre part avec ce méme signal déphasé de n/2, et a
effectuer des filtrages passe- -bas nécessaires pour qu'a ia sortie des détecteurs de phase. deux

composaites; I'une en phase P(t) et 'autre en quadrature Q(1) telles que:

P(ty=A,.(t) cosg(t)
Q)= A,.(t) sing(t)
i
d'un signal vidéo (i.e., en bande de base) complexe:

x()z PIN+100) = At %0 (5.2)

soient obtenues.

Le signal complexe x(t) contient donc toute Yinformation du signal réel Sr(t). Il est alors
échantillonné et mémorisé en attente du traitement par calcul pour en extraire les informations.
Ce sont donc ces échantillons qui constituent la suite chronologique du radar. Le bloc de
traitement peut &tre donc un ordinateur spécialisé permettant une évaluation rapide et précise
des mesures radar ainsi qu'un renouvellement fréquent des informations (plusieurs fois par

minute). Ces informations seront enfin visualisées et exploitées.
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La position angulaire de la cible est déterminée par la direction vers laquelle le faisceau

de l'antenne est pointé lorsque l'écho est observé.

Les mesures des angles d'élévation et

d'azimut sont effectuées par des instruments se trouvant au niveau du socle sur lequel I'antenne

est montée.

d'exploitation.

Ces données sont directement transmises aux unités de visualisation et

Magnétron
JL -
fo NAmplificateur E(t) cos(2 T fot)
Mélangeut Modulateur : -
geur onfoft [ —V{de puissance
ZP fr £nission
STALO .7 Faiscasy Y
AN — :
fL Duplexeur [ ., =
- Keceplion
A feqfd _ .
Mélangeur \I___e____‘ Amp[;rf‘lzcateur b.__ Aérien
| ‘\7 E'(t) cos(2T (fo4fd)t)
cos{2W f; 1)
AmprlzlflicateurB =121
67 A(t) cos(2T (f14fq)t)
______D Détecteur |A(t) cos(2 T f 4t ) .
de phase fen phase) ‘ \ Traltement Exploitation
: — D et
, . du ' Visualisation
| Détectetr | A SN Tfat) [  signal
de phase ten quadrature)
l
Fig. 5-1 Radar Doppler (Cohérent) a impulsions
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5.3 Distance et vitesse d'une cible

Si la cible et/ou le radar sont en mouvement avec une vitesse radiale relative vy, la

distance I qui les sépare a l'instant t, (en supposant qu'ils se rapprochent), s'écrit;
D(t)= D, — v, ¢ (ot Dy est la distance initiale) (5.3)

Si AL(t) est le temps écoulé entre 1'émission d'une impulsion et la réception de son écho, il
correspond donc 4 la durée du parcours aller et retour, entre I'antenne radar et fa cible, effectué
par l'onde EM se propageant a la vitesse de la lumiére ¢. L'impulsion écho regue a l'instant t
(en réponse a l'impulsion émise & l'instant t-Af(t)) aurait donc été réfléchie par la cible a

l'instant t-A#(t)/2. A cet instant, la cible était a la distance D(t-Af(t)/2). Donc Af(t) s'écrit:

At(t)= % z{w%) - (5.4)

En remplagant (5.3) dans (5.4), l'expression de 4#(t) devient donc:

2D, 2v, .
c-v, ¢-v,

AK(t) = (5.5)

Deux cibles se trouvant dans la méme direction seront confondues par le radar si le

retard entre leurs échos est inférieur a la durée 1 d'une impulsion. Donc le pouvoir séparateur

ou la résolution en distance du radar est:

cT ,
D= - | (5.6)
Comme vi/c<< 1 et généralement durant la mesure, vit << 8D, alors, d'aprés (5.5)
2D
A1)~ = ° | (5.7)

et par conséquent, la distance d'une cible (fixe ou mobile) est pratiquement constante durant
chaque mesure. La distance maximale sans ambiguité d'un radar a impulsions est:

! cTy
Diax = )

Le déphasage @(t) (cf. Equation (5.1)) de l'onde regue par rapport & l'onde émise est

(5.8)

introduit par le retard A«(t) et est donné par:
W)= -2n f, A1)
En utilisant l'expression (5.5), ce déphasage s'écrit sous la forme:

= o, ¢ + @, . (5.9)
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oll wq =2nfy est une fréquence angulaire p|r.oduite par l'effet Doppler causé par le mouvement
de la cible. La fréquence Doppler est alors définie par:

7 2v, 2v,
‘oov, fe—5 (comme v, /c << 1)

2y, (5.10)
A

n

Ja

ol A est la longueur d’onde émise. o est un déphasage constant dii a la distance

2D 2D
0 == —21'["‘_9‘

c—V, A

2

‘Pn;—" -2n f,

La mobilité de la cible a donc pour effet de décaler la fréquence porteuse de I’écho d'une
quantité f3 proportionnelle a sa vitesse radiale. Ce décalage Doppler est nul si la cible est fixe
(v=0) et il est positif (respectivement négatif) si la cible se rapproche (respectivement

s'¢loigne) du radar.

5.4 Cellule de résolution distance-azimut

Le pouvoir séparateur (ou résolution) en azimut d'un radar est fixée par la largeur de son
faisceau d'antenne puisque dans une direction donnée et a une distance D donnée, le faisceau

peut couvrir plus d'une cible au méme moment. La largeur en azimut du faisceau rayonné est

définie comme étant l'ouverture A du lobe principal & -3db de sa puissance maximale et est
donnée (en radians) en fonction de la dimension de l'antenne H et de la longueur d'onde émise
par: [THOUREL, 84; BARTON, 88; CARPENTIER, 90]

A A
A9 = I.ZEm—ﬁ

Donc pour un radar, deux cibles se trouvant a 1a méme distance D (a 8D prés) n’auront
des positions angulaires (azimutales) distinctes que si la distance transversale qui les sépare est
supérieure ou égale & 8Dy = D AO. '

Par conséquent, dans le plan distance-azimut, une cible ponctuelle représente F'ensemble
des diffuseurs se trouvant dans une aire 88 limitée en distance par 3D et en azimut par 6Dy .
Cette aire est appelée cellule de résolution (cf. Fig 5.2).

L'impulsion écho regue a partir d'une cellule de résolution consiste en la superposition
des échos des différents objets contenus dans celle-ci. Une expression plus générale que (5.1)

pour le signal regu est alors: [AVERY, 85]
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S ()= ;Ark(t) cos(2n £, t+9,.(1))
= A (1) cos(ln £, t+d>(t))

ol Ag(t) et ¢u(t) sont respectivement l'amplitude et 1a phase de lI'écho d'un seul diffuseur.
L'amplitude caractérise la taille et Ja réflectance de I'objet; i.e., sa surface équivalente radar
(SER), et la phase est une fonction de la vitesse radiale de I'objet (i.e., le décalage Doppler).
Les composantes du signal vidéo complexe obtenu aprés. la double démodulation de S.(t)
s'écrivent alors:

P(H)=A,(t) cosd(t)= D 4, (1) cosqy (1)

0= A, (O sind(r)= Y. 4, ()singy(0)
et le signal complexe en bande de base est donnékpa.r: '

W)=A el M =34 () nO (5.11)
k

Il est évident d'aprés I'expression (5.11) que, dans un radar cohérent, méme si les diffuseurs se
trouvent dans une méme cellule de résolution, il peuvent toujours étre séparés en fonction de
leurs vitesses radiales (i.e., fréqliences Doppler) et de leurs sens de déplacement par rapport au

radar (i.e., signes des décalages Doppler).

Faiscau de
Pantenne radar

' 0\ ' i+
Cellule de résolution AQ Distance i+1

Distance-Azimut AKX

Distance i

Distance i-1

AZIMUT

\' 5D | 8D | 8D

4———DISTANCE .
‘\\7 -
‘I Site de I'antenne radaﬂ

Fig. 5.2- L’environnement vu par un radar a antenne tournant
autour d’un axe vertical.
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5.5 Spectre de I'écho d'une cible radar

Dans les applications de radar cohérent, la fonction statistique qui caractérise le plus
convenablement I'écho radar résultant de la réflexion d'un ensemble de points diffuseurs est sa
DSP. Cette DSP est intimement liée aux vitesses des diffuseurs, Que] que soit le nombre de
diffuseurs, la DSP Sy(f) d'un écho est une image pondérée de la distribution de vitesses. En
particulier, si Sx(vy) dv; exprime la fraction de puissance regue 1‘envof,fée pat les diffuseurs dont
les composantes de vitesse dans la direction du radar sont contenues dans l'incrément dv; .

alors il est possible d'écrire la relation: [AVERY, 85; HAYKIN, 83]
S = S,(vy)dv,

en tenant compte de la relation Doppler f=2v/A. Ceci montre que la DSP représente en effet
la distribution des vitesses radiales du volume de diffuseurs considéré.

Etant donnée la largeur du faisceau d'antenne, une cellule de résolution est balayée en un
temps T, . Pendant ce temps, Nc =T, /T; impulsions passent dans le faisceau et éclairent la
cible. L'écho d'une cible est, par conséquent, un train de Nc impulsions. Ne est communément
appelé le nombre de coups par cible, et Ty le temps d'observation d'une cible. Pour une
antenne rotative, ce nombre Nc est donnée par:

A9
| NC b Q—T;’
ou £ est la vitesse de rotation de l'antenne. Les valeurs typiques de Nc vont de 10 4 50 coups
par cible [THOMAS, 84]. l |

Le spectre du signal regu A partir d'une cible ponctuelle fixe est centré sur f,. Avant la
démodulation, cette fréquence f, correspond a la fréquence d'émission ou a la fréquence
intermédiaire et aprés la démodulation, elle est la fréquence nulle.

Le spectre d'une suite infinie d'impulsions rectangulaires de durée t est constitué de rajes
distantes de f; et modulées en amplitude par la fonction sin(u)/u avec le premier zéro a la
fréquence 1/t. Comme il n'y a que Ne impulsions par écho, le signal regu a partir d'un
diffuseur pmic-tuel correspond a un signal rectangulaire échantillonné de durée T, . se
produisant  la cadence de rotation de I'antenne si celle-ci tourne. De ce fait, le spectre de Ne
impulsions est de la méme forme que celui du train infini d'impulsions sauf que chaque raie
s'élargit et devient une surface limitée par la fonction sin(u)/u avec des zéros correspondants &

1/Ty = £i/Ne [THOUREL, 84].
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Cependant en pratique, ces Nc impulsions de I'écho ne sont pas d'amplitudes égales; elles
sont plutdt pondérées par la forme du lobe principal du diagramme de rayonnement de
l'antenne. En effet, lorsque le faisceau d'antenne balaye une cible, son gain G(t) varie dans le
temps et module 'amplitude des impulsions émises. Généralement, le faisceau est gaussien
donc G(t) est une courbe de Gauss, et comme la transformée d'une courbe de Gauss est aussi
une courbe de Gauss, les raies s'élargissent en fait suivant une courbe gaussienne et non pas
suivant sin(u)u, ce qui modifie quelque peu la forme du spectre décrit ci-dessus en
considérant que la largeur de bande de chaque raie est By = 1/T, =f; /Nc (voir Fig. 5.3). Sila
cible est mobile, toutes les raies du spectre seront déplacées de Hfy dans le cas d’un
rapprochement (ou de -fy dans le cas d’un éloignement) et la fréquence centrale du spectre sera
alors (fy +14) (ou (f; -fq)) [THOUREL, 84; BARTON 88].

Comme le signal écho d'une cellule de résolution consiste en la superposition des échos
de plusieurs points diffuseurs ayant des vitesses différentes (cf. Equation (5.11)), son spectre
est ausst la superposition des spectres de ces diffuseurs, chacun décalé selon sa fréquence
Doppler respective. Par conséquent, pour qu'il n'y ait aucune ambiguité, il faut que les
fréquences Doppler (positives) de tous les diffuseurs qui se rapprochent ne dépassent pas f,/2

et que les dopplers (négatifs) de tous les diffuseurs qui s'éloignent soient au-dessus de -f; /2. 11
faut donc avoir ’ 1. d‘ < f,/2, et donc la vitesse radiale maximale sans ambiguité envisagée pour

les cibles est:
A1,

VI‘ max = 4

L'information sur la distribution des vitesses des diffuseurs dans un écho est donc
entiérement contenue dans 11'im;50ﬁe quelle portion du spectre de largeur f;. En général, il est
d'usage de considérer comme spectre Doppler la portion centrale comprise entre (f, -f/2) et (f;
+f/2). Comume l'écho est un signal complexe, il est évident que son spectre (dans la bande de
base) n'est pas symétrique. |

Deux cibles ayant des vitesses proches ne peuvent étre séparées que si leurs raies

respectives sont espacées d'au moins d'une largeur de raie B, , i.e,, A f;=f,/Nc, et par

conséquent le pouvoir séparateur, (ou la résolution) en vitesse est donmnée par:

Y A
Ave =7 Ma=330T



pAGE 110

(b)

ig. 5.3 - Forme d'onde (a) et Spectre (b) d’'un train d’impuision
modulé par le faisceau del’antenne (équivalent a I'écho d’un
cible fixe).

5.5.1 Cas d'un radar aéroporté

Lorsque le radar est porteé par un avion, la vitesse propre v, du porteur vient compliguer
le probléme. Les pomts du sol vus sous le méme angle W par rapport 4 l'axe de l'avion
présentent une méme vitesse 1'elzitive v; telle que: [THOUREL, 84]

V, =V, COS\y

Pour un avion en vol horizontal et un sol plan, les points iso-vitesses forment des
hyperboles car ils résultent de l'intersection avec le plan horizontal d'un cone dangle au
sommmet 2y (et dont I'axe est celui de translation de l'avion) (cf. Fig. 5.4).

En effet, les échos de sol sont vus par le lobe principal et par les lobes secondaires du
radar sous des angles différents, et donc le spectre des échos de sol (ou fixes) regus s'étendent,

a priori, de -f a +f; (ou {3 =2v, /A) autour de chaque raie (cf. Fig. 5.5).
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Lobes secondaires
Yo

Lobe principai

Fig. 5.4 - Echos du sol pergus par un radar aéroporté

Les échos vus par le lobe principal se présentent avec un maximum d'amplitude a la

fréquence Doppler fam dépendant de l'angle de visée s, (i.e.. 'angle entre l'axe de l'avion et

I'axe de pointage du lobe principal) telle que:

2 v, cosy,

S = A
et leur étalement spectral augmente dés que I'axe de visée s'écarte de l'axe de translation de
l'avion (of. Fig. 5.5).

Les échos vus par les lobes secondaires et diffus sont atténués par rapport a ceux vus par
le lobe principal. Ils sont relativement plus importants dans la direction de la verticale (ligne
d'altitude) de 'avion pour laquelle le doppler est nul (y=n/2) car la réflectance du sol est plus
importante a la verticale qu'aux incidences faibles et moyennes (Voir Fig. 5.5).

Une cible mobile apparaitra avec son doppler fy qui dépend des vitesses relatives de
l'avion porteur du radar et de la cible; si 'avion et la cible font route a la méme vitesse, f3=0 et
I'écho utile sera centré sur f; (+ kfp). La vitesse maximale sans ambiguité d'une cible vue par

un radar embarqué est donnée par:

A A
Vimax = E(fr _fdv‘,{)z ifd fmax
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¢— Lobe principal

Retour
d'altitude

Echo utile

fom +h  fo . fr 4 fam

Fig 5 5 - Spectre des échos du sol et d’une cible mobile captés par
un radar aeéroporté.

et 1a bande utile du spectre est donnée par B= 2 ;.. centrée sur fy +gm (= kip). 1 suffit

donc de considérer seulement la bande centrale (centrée sur f; +f4n), les autres bandes ne sont

que des reproductions de celle-ci [THOUREL, 84].

5.6 Conclusion

D:es notions préliminaires sur le radar Doppler & impulsions ont été présentées dans ce
chapitré. C’est, en fait, un :passage en revue du fonctionnement de ce systéme. des
caractéristiques de ses signaux,;des propriétés spectrales de la suite chronologique complexe
correspbndante et de I’information utile a en extraire. Ceci devrait penmetire de mieux cerner
les conditions d’application de la modélisation paramétrique dans le domaine considéré dans
ce qui suit ainsi que les résultats: attendus.

|
;



CHAPITRE 6

MODELISATION ARMA DES ECHOS RADAR<

6.1 Introduction

L’inconvénient majeur d’un radar est sa capacité limitée de déterminer les détails d'un
objet et de percevoir les couleurs, surtout en comparaison avec lés méthodes optiques. 1i en
résulte une interprétation souvent ambigué des échos regus qui ne permet pas de conclure sur
divers objets {[AVERY, 83].

En conséquence, un traitement des signaux est toujours nécessaire dans un systéme
radar. 11 doit étre en mesure de fournir, 4 partir des échos regus, des informations fiables sur 1a
présence de cibles intéressantes dans l'environnement du radar, leurs natures, leurs positions et
leurs vitesses. Afin d’atteindre la précision et la fidélité exigées et pour faire face aux besoins
incessants de ce domaine, le traitement des signaux radar reste un domaine en évolution
perpétuelle qui bénéficie souvent des développements réalisés dans les autres disciplines.

Dans ce chapitre, un apergu sur la construction de la suite chronologique radar et son
lien étroit avec le plan distance-azimut scruté est donné en premier lieu. Ensuite, les diverses
sources de clutter se trouvant dans 'environnement radar et leurs caractéristiques y sont
examinées en montrant la possibilité de les mettre en relief par une modélisation ARMA.

I*accent est surtout mis, dans ce chapitre, sur les différents aspects du traitement des
signaux radar et les méthodes utilisées ainsi que les avantages que peut en apporter la
modélisation ARMA. Ces avantages n’ont de sens que si la modélisation est accomplie
efficacement dans les conditions réelles du radar. Cette condition peut étre remplie par un
usage intefligent des performances surprenantes des techniques TLS sur ce type de données.
Cette thése est appuyée par des exemples d’application de la procédure TLS a des situations
radar types  la fin de ce chapitre. |

1l est 4 noter que cette étude concerne surtout le cas courant des €chos a bandes étroites;
dest a dire, le cas ou la vitesse d'une cible est toujours tres négligeable devant la vitesse de
propagation des ondes de sortc que durant le temps de mesure le mouvement des cibles est
imperceptible. Dans le cas contraire, pour les échos a bandes larges, le traitement & aide des

transformées en ondelettes (ou wavelets) serait des plus convenables [WEIss, 94].
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6.2 La suite chronologique radar

Le signal radar complexe fegu de la zone d’intérét est échantillonné au rythme des sauts
de distanc;a, c’est & dire 4 la fréquence 1/t (v est la durée d’une impulsions radar), et les
échantitlons peuvent étre stocké;* dans une mémoire afin d'étre analysés. La surface physique
discrétisée est définie par sa p(;sition, son étendue en distance et en azimut et le nombre de
balayages successifs effectués [HAYKIN et al., 82}.

Le schéma de Fig. 6.1 montre un exemple d’une surface échantillonnée s’étendant sur 10
anneaux de distances constantes consécutifs de largeur 8D chacun (cf. Fig 5.2 et 1’équation

(5.6)). Cette limite de 10x8D correspondrait 4 la distance maximale du radar sans ambiguité.
Les échantillons sont numérotés suivant ’ordre dans lequel ils sont obtenus. Les échantillons
en distance sont pris suivant la cadence de la fréquence d’échantillonnage, alors que les
échantillons en azimut pour une distance donnée sont pris 4 la fréquence de répétition des
impulsions du radar, i.e., au pas du balayage radar. Durant le pas du balayage, le signal regu
correspond aux échos d’une impulsion radar. |

La suite chronologique radar est, en fait, la suite des données obtenues a une distance
constante, c’est & dire les échantillons prélevées a la fréquence de récurrence du radar. In
pratique, chaque anneau de distance constante doit étre associé a un processeur, car a chacun
correspond une suite chronologique distincte. Tous les traitements se font alors en paralléle
[THOMAS, 84]. B

A cause des contraintes de stationnarité relatives au nombre de coups par largeur du
faisceau radar, No (cf. Section 5.4), un segment de données radar est défini comme étant Nec
valeurs successives du pas de balayage a une distance donnée, i correspond a P’écho d’une
seule cellule de résolution distance-azimut. Par 'exemple, pour Ne=30, les suiles des
échantillons numérotés 1,11,21,...,291; 11,21,31,...,301; 21,3 1,41,...,311;...etc, constituent
des segments de données radar (voir Fig 6.2). |
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6.3 L'environnement radar

Comme chaque objet dans I'environnement du radar renvoie a celui-ci des échos qui le
représentent, le signal regu & partir d'une cellule de résolution peut &tre issu d'un amalgame de
réflecteurs qui ne sont souvent pas tous des cibles intéressantes. Ces échos confus trés souvent
indésirables, qui apparaissent: sur l'écran radar et qui rendent la détection des cibles
intéressantes difficile, sont baptisés en franglais du vocable de "clurter”, il désigne
normalement un amoncellement d'objets hétéroclites en fouillis [CARPENTIER, 90]. Les sources
du clutter sont généralement: [HAYKIN et al., 82; THOMAS, 84; HAYKIN, 85]

O les objets fixes ou lentement mobiles tels que: les arbres, la végétation, les collines, la
mer et les structures de construction humaines.

O les phénomeénes météorologiques (et atmosphériques) comme les nuages orageux, le
brouillard épais, la pluie, la ﬁeige, l'inversion atmosphérique et d'autres formes de
précipitations.

O les volées d'oiseaux surtout durant les saisons de migration.

Le clutter se manifeste souvent sous deux aspects: I'un en cible isolée; 1.e., comme un
diffuseur ponctuel (e.g. un chéteau d'eau), et l'autre en cible compostte qui est le plus commun
et est caractéristique de la plupart des clutter du sol, de I'atmospheére et des volées d'oiseaux.
Le clutter composite consiste donc en un volume de plusieurs diffuseurs individuels de
distribution aléatoire dont l'intensité des échos fluctue suivant les mouvements relatifs (ou
agitations intrinséques) des diffuseurs et son étendue spatiale peut étre sur plusieurs cellules de
résolution. Un tel clutter intense et étendu peut facilement mésquer I'écho d'une cible
intéressante (comme un avion).

Comme les caractéristiques physiques des mouvements des divers types clutter sont
différentes, les spectres Doppler de leurs échos (i.e., les distributions de vitesses des diffuseurs
qui les composent) le sont aussi. |

En effet, les échos radar des objets de sol (stationnaires) ont une DSP concentrée dans
une bande de fréquences trés étroite autour de la fréquence Doppler zéro. La faible étendue
spectrale du clutter du sol est due essentieliement a la modulation causée par le mouvement de
I'antenne et, peut étre, aux mouvements de la végétation (ou autres objets) causés par le vent.

D'autre part, les réflexions des nuages orageux, de la pluic, de la neige et d'autres
conditions météorologiques ont une étendue spectrale plus grande que celle du clutter du sol a
cause de leurs mouvements plus vigoureux. Dans le cas de vents forts, le mouvement global

peut aussi introduire un décalage de la fréquence centraie de la DSP.
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Pour le cas des échos d'une volée d'oiseaux migrateurs, la fréquence centrale de 1a DSP
est sensiblement décalée de la fréquence Doppler zéro car la vitesse de lavolée est importante
et peut dépasser les 90 Knvh lors des vents favorables. La modulation due aux battements
d'ailes et les mouvements relatifs des oiseaux dans la volée rendent la bande de fréquences de
la DSP plus large que celle du clutter atmosphérique.

Comme le clutter atmosphérique est généré par la superposition des réflexions de
plusieurs diffiseurs ponctuels & peu prés identiques et indépendants (e.g., les gouttes de pluie)
et d'aprés le théoréme de la limite centrale, il est supposé que la distribution de vitesses du
clutter atmosphérique soit gaussienne. D'une maniére similaire, la DSP du clutter généré par
une volée d'oiseaux tend vers uile distribution gaussienne. D'autre part, & cause de la nature
diversifiée des réflecteurs qui générent je clutter du sol, il n'est pas facile de caractériser ses
statistiques. Les données expérimentales ont montré que f'enveloppe complexe est de
distribution de Weibull [HAYKIN, 85]. |

Toutefois, il a été démontré empiriquement que les DSP dues aux différentes sources du
clutter radar {e.g. cibles au niveau du sol, échos de la mer, nuages d'orage) peuvent étre
approximées par des fonctions gaussiennes dont les parametres dépendent du type des
diffuseurs. De plus, en se basant sur le fait que la fonction rationnelle qui s'adapte le mieux a
une fonction gaussienne est fa fonction tout-pdle d'ordre 2 ou 3, il a ét¢ donc vérifié et conclu
qu'un processus de clutter radar peut étre bien modélisé par un processus autoregressif (AR)
d'ordre faible (2 ou 3) [HAYKIN et al., 82; HAYKIN, 85].

Cependant une paramétrisation compacte des DSP des échos résultant de la
superposition de deux ou plusieurs processus de clutter et/ou cibles, ou de clutter et du bruit
blanc gaussien du récepteur, (qui sont individueliement modélisables par des processus AR),
est obtenue par un modéle ARMA [THOMAS, 84; THOMAS & HAYKIN, 86].

Dans le cas du clutter radar, l'ordre p du processus ARMA(p,q), qui représente le nombre
de pics spectraux, indique aussi le nombre minimum des sources du clutter (ou des diffuseurs)
qui interférent dans un méme écho. Les g zéros du modéle qui représentent les creux et les
vallées dans le spectre, n'ont aucune signification physique dans ce contexte, ils servent surtout
a séparer des pics spectfaux trés rapprochés, a délimiter leurs bords et  réduire le niveau du
bruit spectral. Les ordres ARMA possibles pour modéliser les échos représentant des

situations probables de l'environnement du radar sont restreints & p<6 et q < 3 [THOMAS,

84].
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6.4 Utilité de la modélisation ARMA
Le réle du clutter dans le traitement du signal radar est considérablement dépendant de
I'application. Lorsqu'il s'agit d'obtenir une détection fiable d'une cible dans un environnement
dominé par le clutter, le clutter est viu comme une source d’interférences et le traitement du
signal est utilisé pour supprimer cet effet dégradant. D'un autre c6té, le clutter est considéré
comme une source dinformation lorsqu'il s'agit d’identifier les zones a risques dans
l'environnement du trafic aérien.; |
Le traitement des échos 1'adar doit prendre en considération les caractéristiques suivantes:
1) le clutter est un processus stochastique a variations lentes et de statistiques inconnues
2) la largeur spectrale des échos d'une cible est plus faible que celles du clutter atmosphérique
et du clutter d'oiseaux et elle est égale ou légerement plus grande que celle du clutter du sol.
Dans tous les cas, la présence d'une cible produit un changement brusque dans la DSP du
signal radar.
3) Une cible est localisée dans une seule cellule de résolution alors que le clutter occupe
plusieurs cellules suivant fa distance et 'azimut.
La modélisation ARMA de la suite chronologique radar apporte une aide considérable

au traitement des signaux radar. Son intérét est présenté dans ce qui suit:

6.4.1 Classification du clutter

Dans un environnement de trafic aérien, les turbulences atmosphériques et les activités
des oiseaux peuvent étre de véritables menaces pour la sireté de l'avion, surtout lorsque le
clutter est supprimé des indicateurs (e.g., PPI: Plan Position Indicator) pour améliorer la
détection des cibles mobiles (e.g., avion) comme dans le cas des radars MTI conventionnels.

Au lieu de rejeter le clutter comme un signal indésirable (du point de vue de la détection
de cible), il est plutot intéressant d'exploiter I'information qu'il contient sur les conditions de
{'environnement. L'analyse du clutter permet d'identifier ses sources et de le classer suivant le
niveau de danger qu'il représente pour le trafic aérien. Le traitement du clutter peut fournir
une précieuse assistance pour un aiguillage siir et efficace des avions autour des zones 2
risque.

Aprés que les premiéres tentatives de classification du clutter basées sur la distribution
spatiale des amplitudes ont été sans succes, des travaux récents considérent que le contenu

spectral du clutter peut constituer une bonne base pour la classification [HAYKIN, 85]. En
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effet, les différentes sources de clutter peuvent &tre facilement discriminées en fonction de leurs

caractéristiques spectrales (cf. Section 5.3).

De plus, il a été montré dans [HAYKIN, 85] que la pbsitién du premier coefficient de
réflexion du signal radar a l'intérieur du cercle unité peut indiquer le type du clutter (lorsqu'il
est généré par une seule source). En effet, le déplacement radial du premier coefficient de
réflexion par rapport au cercle unité est proportionnel a la largeur spectrale du processus et
son déplacement angulaire par rapport i I'axe des réels est proportionnel au décalage Doppler.

La construction dune base de données des situations possibles typiques de
I'environnement radar sous forme de modéles ARMA est possibles grace a la parcimonie et a
la haute résolution spectrale d'une telle paramétrisation. En obtenant le modéle ARMA
correspondant aux données radar courantes sous analyse et en le comparant a ceux des
situations typiques, le clutter peut étre ainsi identifié et classé. La meilleure interprétation du
clutter radar reste slrement celle obtenue par la modélisation ARMA, méme si, quelquefois, la

distance entre les situations typiques n'est pas significative [THOMAS, 84].

6.4.2 Détection de cibles

Plusieurs problémes de détection rencontrés en pratique peuvent étre formulés comme
étant la détection d'une cible dans un champ de bruit bidimensionnel dont une dimension
représentant l'azimut et l'autre représentant la distance. Sous I'hypothese de la stationnarité
locale, le champ de bruit possede des statistiques locales in#ariantes. La présence d'une cible
dans une cellule de résolution va rompre une telle homogénéité statistique et les statistiques de
la cellule testée vont changer relativement a celles de ses voisines. ‘De plus, il est généralement
supposé que le champ de bruit est corrélé en azimut et pas en distance [ZHANG et al., 91].

La détection d'un écho de cible s(t) en présence du clutter c(t) et du bruit du récepteur
b(t) peut étre décrite par le modéle:

Hypothése H1 (cible présente): x(f) = s(t) +c(t) + b(t)
Hypothése H2 (cible absente):  x(¢) = c(¢) +b(¢) (6.1)
t=1-Ne+1,---,1
ou x(t) est le signal complexe regu a partir de la I*™m€ cellule distance-azimut. I'enregistrement
des données x(t) est obtenu a partir de I'échantilfonnage de Nc échos radar consécutifs d'un
anneau de distance constante sbéciﬁque lorsque le radar scrute la 1™ ceftule en azimut. Nc

est le nombre d'impulsions illuminant la cellule distance-azimut et dépendant de Ia largeur du

faisceau d'antenne.
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Comme la DSP du processus du clutter n'est pas constante, le probléme de la détection

est un probiéme classique de la détection d'un signal dans un bruit additif coloré. Pour

résoudre ce probléme, le logarithme du rapport de vraisemblance défini par:

f(x(t)/Hl)_}

LRV =1L
()g{ F(x()/HD)

est calculé et comparé a un seuil. f{x(t)/Hi), 1=1,2; est la fonction de densité¢ de probabilité
conditionnelle conjointe, sachant que Hi, 1=1,2 est vraie. Le seuil est choisi de fagon a avoir
un taux de fausses alarmes constant.  Si, pour un résultat du test LRV, le seuil est dépasse, il
est décidé que la cible est présente; autrement, il est décidé qu'il n'y a pas de cible.

Dans une classe d'algorithmes de détection radar, dite MTD (Moving Target detector), Je
test LRV est calculé en éuppos;mt que le clutter est gaussien avec des caractéristiques
spectrales moyennes [PORAT & FRIEDLANDER, 84; HAYKIN, 85]. Cependant, en réalité.
l'algorithme MTD est sdus-optimal car des changemenis brufaux dans les conditions de
l'environnement peuvent rendre la DSP réelle du clutter trés différente de la DSP movenue
supposée.

Une approche plus efficace est d'utiliser un algorithme de détection adaptatif qui répond
aux variations du clutter. Un exeraple d'un tel algorithme est proposé dans [HAYKIN, 85]. il est
basé sur les processus d'innovations (ou erreurs de prédicl.ion) de x(t) issus de I'application de
ce signal aux filtres blanchisseurs correspondants aux modéles respectifs des situations H1 et
H2 de (6.1). Cet algorithme est appelé IBDA (Innovations-Based Detection Algorithm), il est
trés général et trés puissant dans son applicaﬁon aussi bien pour le probléme du radar que pour
les systémes de communication et sonar.

Le test LRV du IBDA s'exprime en fonction des etreurs de prédiction de x(t) pour
chacune des situations H1 et H2; ie. e, (t/H1) et e, (/H2). et de leurs variances respectives
cﬁp (t/H1) et 0'2p (t/ H2) comme suit: [l-mm, 85]

; o2 (/1) e (HI—IZ)|2 eyt / HDI2
(1 ’ ot/

1
Mepa (D)= 5 Z

In| — + — ) (6.2)
t=f-N o1 oen_(z/Hl) a, (¢/H2) oep(t./Hl)

Si, par exemple, "hypothése H2 est vraie, la prédiction X(¢ / H2) est optimale au sens des

moindres carrés alors que X(f/HI) ne I'est pas et la valeur quadratique de l'erreur de

- - . - V . B 2 ~ .
prédiction normalisée |ep(t/H'2_)l /ogp(t/H?.) va étre en moyenne plus petite
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2 N . .
quetep(t/Hl)\ /oﬁp(t/Hl). La situation est inversée si {’hypothése H1 est vraie. Celte

différence dans les tailles relatives des puissances normalisées des erreurs de prédiction est le
mécanisme de base par lequel le LRV du IBDA opére.

Les décisions de la détection pour I'algorithme IBDA doivent étre failes non seulement
sur la cellule distance-azimut représentée par la suite de données x(t), t= -Nc+1, ..., { ; mais
aussi sur le reste des cellules. Celles-ci incluent fes cellules précédente et suivante (le long des
lignes de distance constante) représentées par les suites de données x(t) pour t= -Nc, ..., /-1 et

t= [-Nc+2, ..., I+1 respectivement.

Les variances cgp (I/Hl) et o} (I/H2) I=1,2, ..., sont estimées par une mise A jour

récursive de la moyenne temporelle, de balayage en balayage, dés valeurs de |e,,(l/H1)|2 et

|ep(l/H2)|2 obtenues le long de I'anneau de distance (i.e., pour chaque valeur de /). les
valeurs a priori de ces variances sont estimées en effectuant la moyenne des valeurs
quadratiques des erreurs de prédiction d’un nombre assez grand de cellules de chaque coté (en
azimut) de la cellule / considérée. Les meilleurs résultats d’estimation sont obtenus avec le
IBDA en utilisant comme seuil ’estimée médiane des LRV Appa(/) d’un nombre égal de
cellules de part et d’autre de la cellule d’intérét suivant les lignes d”azimut constant.

Dans [ZHANG et al., 91}, un autre type de test statistique est proposé. C'est aussi un test
LRV mais basé, cette fois, sur la comparaison des statistiques de la celtule de résolution testée
avec celles d'un ensemble de cellules se trouvant le long de la méme ligne d'azimut constant,
La présence d'une cible dans une cellule testée se traduit par le fait que le modéle représentant
celle-ci soit complétement différent du modéle moyen des autres cellules de méme azimut.

En général, les algorithmes de détection utilisant le test LRV sont basés sur les processus
d'innovlations (ou d’erreurs de prédiction) issus de l'application du signal x(1) aux filtres
blanchisseurs correspondants aux modéles respectifs des situations H1 (cible présente)et H2

(cible absente) de (6.1).
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Fig 6.3 - Schéma bloc d’un systéme de Détection de cible radar basé
sur le test LRV (de Valgorithme IBDA) et sur la modélisation ARMA

En exploitant le fait que la modélisation ARMA du signal radar arrive a reproduire assez
fidélement les diverses situations de 1’environnement du radar, son application dans les
algorithmes de détection de cibles peut étre irés bénéfique. En effet, si pour chacune des
hypothéses H1 et H2, est associé un filtre d’erreur de prédiction correspond A I’inverse du
modéle ARMA(pi,qui); 1=1, 2, adéquat a la situation (au licu des modeles AR insuffisants) et
si 4 la place d’une méthode de'modélisation adaptative (pour le cas ARMA, qui n’est pas
évidente), une méthode éflicace et trés rapide est utilisée, e.g.. la procédure TLS, permettant
un traitement paralléle de bloc.sE de données durant le temps de silence radar, une fiabilité
accrue des algorithmes de déiectiion est sirement obtenue: Un schéma blocs d'un tel systéme
de détection est donné par Fig 6.3. |

Il existe une méthode spectrale fiable pour détecter une cible dans un environnement
dominé par un clutter intense. Cetle méthode a été proposée par [TSAO et al., 91], elle est
basée sur le développement de Gabor dans le domaine spectral. Ce développement de Gabor

consiste en la décomposition d'un signal en signaux élémentaires gaussiens localisés en
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fréquences et dans le temps, le calcul de ses coeflicients peut se faire efficacement par
plusicurs méthodes [QIAN & CHEN, 93: STEWART el al., 95; FRIEDLANDER & ZEIRA, 95]. La
méthode de détection proposée part du principe que la composante cible du signal regu est
représentée par des bandes plus étroites que celles de la composante clutter. Pour détecter un
signal a bande étroite interférant dans un bruit coloré large bande, le développement de Gabor
est appliqué sur la DSP estimée pour les échos regus. Dans ce contexte. la largeur de fa
fonction fenétre de Gabor est traitée comme un parameétre de régulation. Les signaux dont la
largeur spectrale est plus grande que cette fenétre sont développés en des co:ﬁposames DC
dans les coefficients du développement. Ainsi, les signaux a bandes larges ou bruits peuvent
étre facilement supprimés. La performance et la précision de cette méthode sont certainement

améliorées lorsqu’une modélisation ARMA est utilisée pour estimer la DSP du signal.

6.4.3 Simulation de I'environnement radar

Comme les suites chronologiqueé ARMA peuvent é&tre générés en laboratoire pour
simuler les échos radar en bande de base de toutes sortes de situations probables, des
chercheurs ou desacquéreurs peuvent injecter ces données dans les systemes radar pour les
tester et évaluer leurs performa;nces. Cette méthode de test est plus simple, plus rapide et

moins coiiteuse que l'installation et l'essai du systeme dans un environnement réel.

6.4.4 Identification de cibles

Cette application differe des applications décrites précédennnem par le fait que la suite
chronologique considérée n'est pas une suite temporelle d'ééhos radar, mais un ensemble de
mesures de la SER (ou damplitudes de I'écho) dune cible donnée pour un nombre de
fréquences d'émission équidistantes (généralement 20 fréquences suffisent) |CARRIERE &
MOSES, 88].

Les modéles ARMA peuvent étre utilisés pour estimer la réponse impulsionnelle (ou la
signature) d'une cible radar. Le modéle ARMA décrit la cible comme un ensemble de points
diffuseurs et dont les paramétres sont directement liés aux attributs physiques de ces centres.
La modélisation ARMA des signatures radar est capﬂ'ble de distinguer entre différents avions
et entre les aspects d'un méme avion sous différents angles [CARRIERE & MOSES, 88]. 1 est
donc possible d'extraire des informations sur la forme (caractéristiques géométriques) et
l'orientation d'une cible a partir des échos radar. Ces informations peuvent ére comparées a

une base de données (catalogue) afin de classer et d'identifier une cible inconnue.
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6.5 Applications de la procédure TLS
L’adaptatilon de beaucoup d’algorithmes de modélisation des suites chronologiques de la
litlérature statistique et technique au probléme du radar n'est pas évidente. Le probléme du
radar est conditionné par plusieurs facteurs. Ces derniers sont résumés ci-dessous.
* La démodulation cohérente est utilisée dans le radar Doppler a impulsion; les données sont
complexes.
¢ Les segments de données a analyser de la suite chronologique radar sont trés courts, de 10 2
50 échantillons (par cible ponctuelle). Si des segménts plus longs sont traités, la stationnarité
n’est plus assurée car les échos considérés proviennent de différentes sources. La plupart des
techniques de modélisation présentées dans la littérature ont été implementées avec des suites
de 100 ¢léments et plus. Les aigoritln_nes qui doivent étre utilisés pour ce probleme doivent

étre robustes pour des longueurs de données beaucoup plus faibles.

o La complexité de 1’algorithme de traitement doit tre assez faible pour permettre que tous
les calculs nécessaires soient eflectués durant Tr (période de répétition des impulsions de
I’ordre d’une milliseconde) en supposant un traitement sécuentiel.

e Comme le nombre total des paramétres du modéle doit &tre inférieur au nombre
d’observations, (en pratique, il doit &tre moins que la moitié (cf. Chapitre 2)) et comme Ia
longueur des données est trés restreinte pour des raisons de slationnarité, 1’'ordre ARMA ne
doit pas étre grand. |

Un ordre ARMA faible nuplique une perte de la résolution dans les DSP résultantes.
Cependant, dans ces applications. ’objectif’ est de modéliser les échos radar issus des
combinaisons typiques de situations probables de se produire dans un environnement d'un
radar de surveillance, soit pour la classification du clutter ou pour la détermination des filtres
d’erreur de prédiction appropriés pour les algorithmes de détection de cibles. La résolufion
n’est donc pas la premiére priorité. Des modéles ARMA d’ordres faibles offrent des avantages
sur les modeles & haute résolution dans la complexite des calculs.

La procédure TLS parait tout a fait indiquée pour le pi‘obléme du radar par ses
performances et ses caractéristiques (e.g., simplicité des calculs, rapidité de convergence el de
traitement) comme il a été montré au Chapitre 4. Cetie procédure est de Join plus attractive
que les méthodes MV ou GKM utilisées dans ce contexte dans les travaux de [THOMAS, 84;

THOMAS & HAYKIN, 86] et qui demandent énormément de calculs.
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Comme 1l a été quasiment hmpossible d’obtenir des données radar réelles durant
I’¢laboration de ce travail (4 cause de la conjoncture sécuritaire difficile). des données
simulées pour le clutter et les cibles radar sont utilisées powr illustrer la performance de la

procédure TLS dans leur modélisation ARMA.

6.5.1 Simulation des données

Il existe plusieurs méthodes de génération de données radar ‘représentant les différents
types de clutter et de cibles dans ia littérature.

Babu et Naidu ont proposé une siniple procédure {BABU & NAIDU, 87] pour générer un
clufter composite bimodal (issn de ‘deux sources différentes) en utilisant un processus
ARMA(4.4) (ou ARMA(2,2) pour e cas complexe) dont les zéros se trouvent dans la méme
direction que les pdles. |

I1 est aussi possible de générer un clutter Weibull 3 partir d’un bruit blanc gaussien |11 &
YU, 89]. En eflet, etant donnée la structure de la FAC ou la DSP du clutter Weibull cherché.
la FAC correspondante dans le domaine gaussien est retrouvée en résolvant un systéme
d’équations non lindaire, celle-ci permettra de (rouver les paramétres du filtre AR Ia
caractérisant. Ainsi les domnées du clutter Weibuil sont générées en injectant & Uentrée du
filtre AR un bruit blanc gaussien et en appliquant & sa sortie les {ransformations non linéaires
permettant le passage de la distribution de Gauss a celle de Weibull (¢f. Annexe ).

Pour simuler les échos d'une cible comme un avion. [MARTIN & MULGREW, 90}
envisagent deux modeles; I'un pour les échos de la cellule de ["avion et 'autre pour les échos
produits par les pales de I"hélice.” Souvent, pour des raisons de simplicité, seulement les échos
de la cellule sont considérés dans les simulations dé cibie.

En général, le modéle générant le signal renvové par la cellule d’un avion (en bande de
base) consiste en une exponentielle modulée en amplitude par une fonction gaussienne
dépendant de Iouverture du faisceau d’antenrie [THOMAS, 84; THOMAS & HAVKIN, 86]. Le
signal renvoyé par une cible est généralement donné I)zir: [BARTON,88]

A2
j\;’rc

s(k)y="exp -2.77 (i:—k—(iu— éxp(_;‘?.n _'f;i(/c — fcc)) (6.3)

de sorte que son amplitude est égale & 0.5 forsque k-kol= Ne/2 ot ky est le compteur
d’échantillons contenant le centre de la cible. et f) est sa fréquence Doppler normalisée par

rapport a la fréquence de répétition des impulsions f,.
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Pour illustrer I’efficacité des techniques TLS dans le traitement des données radar, guatre

situations radar comprenant chacune deux sources de clutter sont simulées dans ce qui suit.
Une situation radar créée par trois sources de clutter a été étudiée dans [SADI AHMED &

DERRAS, 94]

Situation 1. Clutter Sol+Turbulence Atmosphérique
Le décalage Doppler du clutter sol étant nul et celui du clutter atmosphérique est de
0.20. Les largeurs spectrales de leurs DSP 4 -10dB sont de 0.05 et de 0.11 respectivement

pour le clutter sol et le clutter atmosphérique.

Situation 2. Sol + volée d'oiseanux migrateurs
Le clutter sol étant le méme que celui de Situation 1. Les échos renvoyés par le volée

possédent une fréquence Doppler de 0.275 et une étendue spectrale de 0.25 a -10dB.

Situation 3. Turbulence Atmosphérique+ volée d'oiseaux migratéurs

Dans cette situation les mouvements de la turbulence atmosphérique et des oiseaux sont
de sens opposés. La turbulence avance radialement vers le radar avec une fréquence Doppler
de 0.2 alors que la volée d’oiscaux s’en éloigne avec une fréquence de -0.125. Leurs étendues

spectrales respectives a -10 dB de leur DSP sont 0.11 et 0.25.

: |
Situation 4: Turbulence Atmosphérique+ Cible (un avion)

Dans ce cas, les échos requ‘s proviennent d’un avion noyé daps un clutter atmosphérique
identique a celui des Situations I et 3. La fréquence Doppler de I’avion est 0.35 et le rapport
cible & clutter (RCC) étant de LGdB. Le RCC est un rapport de puissances ou d’énergies.
Comme la cible posséde une énergie finie (cf. (6.3)) et le clutier est un processus a puissance
movyenne finie, le RCC est calculé, dans ce cas, en considérant soit la puissance moyenne de la
cible ou I’énergie du clutter sur Nc éléments de données.

En prenant Nc=30, des segments de 30 données de 10 réalisations indépendantes sont
considérés pour chacune des situations. Les 10 réalisations correspondraient aux

enregistrements de 10 balayages successifs d’une méme cellule distance-azimut.  Des

séquences de bruit blanc sont ajoutées a toutes les données avec un RSB de 3dB pour simuler

le bruit thermique du récepteur radar.
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6.5.2 Résultats
L’application de la procédure TLS aux segments de 30 données bruitées des différentes
situations radar considérées a pémlis d’obtenir les résultats suivants.
Les modéles movens sélectionnés par les critéres FICM pour les 10 réalisations de toutes
les situations sont présentés dans le Tableau 6.1 ou les Critéres 14 5 sont définis dans la

Section 4.3.2.

Pour les modéles ARMA (q#0) sélectionnés, l'ordre m des modéles AR longs
correspondants est ¢ plus souvent m=9 ou 12 pour {outes les situations.

Les paramétres des modeles ARMA estimés pour chacune des situations sont détermings
en utilisant les techniques TLS; Technique I et Technique I1. Les résultats movens oblenus
pour les 10 balayages sont montrés dans le Tableau 6.2. Comume 1l était attendu (cf. Chapitre
4), Technique II n’aboutit pas toujours a des modeles a phases minimales el sa convergence
nécessite plus d’itérations en comparaison avec Technique 1.

Les graphes des Fig. 6.4 a 6.7 représément les différentes DSP des modeles nioyens
approximant les qﬁatre situations radar.

D’aprés Fig 6.4, 6.5 et 6.6, des DSP satisfaisantes avec d’infimes biais sont obtenues en
utilisant les modeles AR purs sélectionnés. Cependant, les modéles ARMA parviennent &
offrir des DSP relativement plus précises pour ce qui est des positions des pics et de leurs
largeurs spectrales, Ces DSP sont plus proches des DSP réelles. Pour le modele ARMA(6.2)
de Ia Situation 4, Fig 6.7 montre que la DSP fournie par Technique I est nettement meilleure

que celle de Technique I1.
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Tableau 6.2 : Résultats moyens (sur 10 balayages) obtenus par les techniques TLS

. Technique I Technique 11
Modeéle # madé[es # jtérations Poles Zéros # modéles # {térations Péles Zéras
phase min, moyens moyens moyens phese min. mnoyens MOYens moyens
42 enrf{-j.157) . 38 exe(-j.12 ) ,
Situation 1 | ARMA(4,1) 10 10 |s0mej29 n) | F02eG197) 8 18 85 Ep(j33 n) |SOEeR(i06m)
91 mxp(j0.0 1) 91 exe{-j.01 n}
.89 exe(j40 x) B9 ewr{j 41 n)
6 me(i41m) | 34 rur(4dx) G2exe(-.417) | 19 pup(id6a)
3 . .68 mxp(j.00R) 67 exr{j.037)
Situation 2 [ ARMA(S.1) 10 10 66 Exe(j.43m) 7 15 69 xefj.437)
89 exp(j.00m) 89 enr{j.017m)
81 enr(-j.43R) .78 Exe(j.467)
37 enrlj.12 5) . 81 ewr(j.39 7} .
Situation 3 | ARMA(3,1) 10 11 S2mr(i38m) | 8 ear(j.29m) 7 10 Aseerljirm | 2 exe(j.30m)
19 exp(-i.187) 79 sue(-j.19m)
54 exr(].04n) ] 68 exp{j.087}
: 59 eur(j021} | .18 exe(j.40n) JEmr(-02r) |07 mefjd2n)
Situation 4 { ARMA(G,2) 10 13 61 exp(1.337) | 56 exr(-j.297) 3] 16 J1exe(i31%) | 46 exe{-}.150)
‘ Adexe(-j.29m) ’ 57 eue{-i.34m)
90 exp{j.407) 84 £xr(5.407)
92 exr{-j.297) 89 gnr(-3.307)

Comme e décalage Doppler et I'étendue spectrale constituent des critéres
d’identification des sources de clutter, les moyennes des positions et des largeurs spectrales des
pics les plus importants obtenus pour chaque segment de données d’une situation radar sont
calculées et présentées dans le Tableau 6.3 avec les écarts types correspondants,

D’aprés Tableau 6.3, les positions des pics des différents types de cluiter sont assez
proches des positions exactes pour la plupart des situations sauf pour le clutter sol de Situation
1. Dans la Situation 2, le clutter sol est identiftable par son trés faible décalage Doppler et
’étroitesse de son étendue spectrale. De méme que dans la Situation 3, le clutter est
facilement classifiable en un clutter dii 4 I'atmosphére et un autre aux oiseaux par la
différence entre les largeurs spectrales des deux pics. Dans la situation 4, les valeurs
présentées par Tableau 6.3 indiquent la présence d’un pic étroit a la fréquence 0.139 et d'un
pic plus large a la fréquence 0.324. Donc, a priori, ceci laisse 4 penser qu’il s’agirait d’une
cible (pic étroit) se trouvant dans une turbulence atmosphérique (pic large) trés violente ayant

une vitesse beaucoup plus importante que celle de la cible.
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Modéles de Situation 3
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_Tableau 6.3 : Moyennes des caractéristiques spectrales des quatres situations radar
: 1/

Situation 1‘

ATMOSPHERE 0.200 0.178 0.067 0.110 0.141 0.151
Situation 2

Situation 3

ATMOSPHERE 0.200 0.143 0.132 0.110 0.150 0.186

Situation 4

R
T RS e AR 5 1
R
e

td

L’utilisation des moyennes des caractéristiques spectrales dés', différents balayages d’une
méme situation dans la classification du clutter n’est donc pas fiable. Des anomalies sont
constatées au niveau dﬁ Tableau 6.3 telles que le décalage Doppler important du clutter sol
pour la Situation 1 et de la permutation des largeurs des pics pour la Situation 4. Ceci est sans
doute dfi aux erreurs d’approximations qui deviennent cumulatives lors de I'utilisation de
courts segments de données individuellement. Il est évident que la qualité de la classification
est nettement meilleure lorsque la DSP du modéle moyen obtenu & partir des modéles des
différents balayages est utilisée. En effet, les DSP des Fig 6.4 a 6.7 sont plus concluantes que
les valeurs du Tableau 6.3.

Une classification catégorique doit prendre en compte 1’étendue spatiale des diflérents
types de clutter qui est aussi un facteur discriminant (cf. Section 6.3). C’est pourquoi, dans
I’analyse du clutter, plusieuré cellules contigués en distance et en azimut doivent &lre
considérées et analysées en méme temps aprés un certain nombre de balayages afin

d’amoindrir le risque d’erreur sur les sources du clutter [HAYKIN et al., 82].
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6.5 Conclusion
La modélisation ARMA des échos regus par un radar cohérent en utilisant la procédure
TLS est d’un apport bénéfique au traitement des signaux radar. En effet, cette procédure
supporte bien les conditions sévéres de 1’application radar, et donne des résultats de qualité
trés satisfaisante surtout si la Technique T est utilisée.
Bien que la procédure TLS soit efficace du point de vue du volume mémoire nécessaire

et du temps d’exécution, son implémentation dans le cas radar va étre optimale si:

4 des processeurs de traitement paralléle et/ou en pipeline sont utilisés. La vitesse du
traitement sera considérablement augmentée, ce qui permetlra beaucoup d’autres

traitements durant le temps du silence radar.

¢ des traitements simultannés sont effectués sur plusieurs distances adjacentes, afin de
diminuer la probabilité d’erreur dans les prises de décision de détection et

d’identification.



CHAPITRE 7

CONCLUSIONS ET SUGGESTIONS

7.1 Conclusion générale

En dépit de sa grande latitude et sa parcimonie dans la modélisation des processus
stationnaires, le modéle ARMA n’est pas aussi sollicité que les modéles AR et MA dans la
plupart des applications pratiques. En effet, ce modele est 1ésé par Ia.compiexilé des méthodes
relatives & sa construction (i.e. de sélection de ["ordre et d’estimation des paramétres) et par la
quantité de données qui leur est nécessaire (cf. Chapitres 2 et 3).

Pour remédier a ce probléme. une procédure intéressante et efficace basée sur les
techniques TLS a été proposée dans la premiére partie de cette étude (cf. Chapitres 3 et 4).
Elle pei‘met de construire de bons modeles ARMA méme lorsque seulement de petites
séquences de données (i.e. de longueur inférieure a 100 données) sont disponibles, Cette
procédure devrait donc faciliter ’acces au modéle ARMA et ainsi permetire d’accorder un
plus grand ntérét plutdt a l'exploitz;lt'ion de ses performances et a 1"élargissement de son champ
d’application.

Les avantages de la procédure TLS se résument en ce qui suit:

@ Pour les séquences courtes, la sélection de I'ordre est bien accomplie par la nouvelle
technique proposée au Chapitre 4. Cette technique est basée sur les critéres FICM. 1L’ordre
sélectionné pour la partie AR du modéle ARMA n'est généralement pas affecté par la
longueur de la séquence de données. Seulement lorsque les séquences deviennent trés
courtes (environ 20 données), cet ordre coﬁ‘espondra a celm d'un modele AR pur. De
méme, il est constaté que les résultats oblenus par cette technique restent insensibles au
bruit lorsque le RSB est supérieur a 3dB.

© Les techniques TLS donnent d’excellents résultats pour des séquences de données longues
et moyennes (i.e. supérieures a 100 données). Les pdles et les zéros originaux des processus
sont remarquablement retrouvés méme si ’ordre utilisé est supérieur a I'ordre exact.

@ En utilisant des séquences courtes, les DSP obtenus par ces techniques TLS sont {rés

satisfaisantes pour les processus dont les bandes spectrales ne sont pas trop rapprochées.
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© Un résultat surprenant de la procédure TLS est sa capacité de déceler des fréquences (ou
exponentielles) noyées dans un bruit fort (blanc ou coloré) méme si le nombre de données
utilisées est faible. Pour ce type de processus le nombre des itérations est le plus faible de
méme que la probabilité d'obtenir des modéles stables est plus grande (surtout pour
Technique II).

Dans la seconde partie de cette thése, un domaine d’application de la modélisation
ARMA et plus précisément, de la procédure TLS a été traité. 1l s’agit de la modélisation
ARMA dans le traitement des échos radar. Dans cette application, les contraintes physiques
sont assez rigourcuses (e.g. suiles complexes‘.et de faibles longueurs, temps d’exécution trés
court) et les erreurs peuvent étre capitales (la sécurité des avions en dépend).

Des notions essentielles ont été introduites sur le fonctionnement du radar Doppler a
impulsions et sur la nature et la forme de I'information qu’il ﬁeut fournir au Chapitre 5,
Comme les échos renvoyés par les différentes sources du clutter peuvent étre diflérenciés par
leurs décalages Doppler, largeurs spectrales et leurs étendues spatiales, un traitement adéquat
des signaux regus permet I’analyse et I’interprétation de I’environnement radar. Les méthodes
et les techniques utilisées dans la suppression et la classification du clutter et dans la détection
de cibles ont été examinées au Chapitré- 6 de cette thése. Le concours d’une modélisation
ARMA dans ces méthodes est trés bénéfique dans 'amélioration de la qualité de leurs
résultats. De plus, d’autres applications sont permises grice i ces modéles telles que la
simulation du clutter et l’é\falllaitioxl des systémes radar (cf. Chapitre 6).

Il est évident que, d’aprés la premicre partie de cette étude, la procédure TLS possede
des prédispositions & I’application radar. La procédure a été testée, dans un but illustratif. sur
quelques exemples de simulation de situations radar. Les situations traitées représentent des
cas de combinaison deux sources physiques de clutter. Ce cas de clutter composite est plus
complexe a modéliser que le cas de clutter de source unique pour Jequel des modéles AR purs
suffisent. Des segments de 30 données avee un niveau de bruit assez important (RSB= 3dB)
ont été utilisés. La procédure TLS a réussi a retrouver I'allure des DSP des différentes
situations a partir du modéle ARMA moyen de dix -balayages consécutifs. Bien que les
positions et/ou les largeurs absolues de quelques pics spectraux ne soient pas exactement
retrouvées, les biais sont assez faibles et les proportions des largeurs des pics sont conservées.
Une bonne classification et identification des sources du clutter est toujours possible lorsque

les fourchettes allouées aux positions et largeurs des pics spécifiques a chaque source sont
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respectées. Le risque d’erreur et de confusion datis Iidentification des sources de clutter est
considérablement diminué si I’information sur 1’étendue spatiale des échos de chaque source
est prise en compte. C’est pourquoi, il est nécessaire durant ’analyse d’un point (i.e. d’une
cellule distance-azimut) de ’environnement radar de considérer en méme temps les cellules

distance-azimut environnantes suivant la distance et ’azimut.

7.2 Suggestions pour des recherches ultéricures

Pour le développement et la continuation du travail entrepris dans cette thése, plusieurs
thémes de recherche sont recommandés. Ils sont présentés dans ce qui suit.

1. La performance des techniques TLS pour des enregistrements courts de données doit étre
améliorée. Des méthodes simples autres que la méthode MLS peuvent étre investiguées;
car il est trés intéressant de trouver une méthode domjant touji;urs un modele initial stable
qui permet aux techniques TLS de réaliser leurs meilleures performances en moins
d’itérations.

2. Comme la technique de sélection de 1’ordre ARMA proposée dans cette theése est simple et
donne de bons résultats, il est utile de trouver une base théorique formelle qui valide les
critéres FICM et permet d’en dériver d’autres versions plus efficaces.

3. Pour faciliter et avantager 'utilisation de la procédure TLS, il est trés utile de concevoir
son implantation dans un systéme multiprocesseur. Ainsi, en organisant les algorithmes de
la procédure pour un traitemex.lt en paralléle, ’obtention du modéle ARMA deviendra
instantanée. |

4. Des tests de la procédure TLS sur des données radar réels sont nécessaires pour confirmer
son efficacité dans cette application. Les données doivent représenter les divers types de
clutter et leurs différentes combinaisons. Une étude rigoureuse doit éire menée sur les
performances et les limitations de la procédure dans la détection de cible en faisant varier,
pour des cibles réelles, la vitesse et le RCC.

5. Pour des domaines d’application moins contraignants que celui du radar, la procédure TLS
est, sans doute, un outil trés puissant pour la modélisation ARMA. Elle peut étre utilisée

. | - : :
dans pratiquement tous les domaines pour lesquels le modéle AR reste insuffisant.
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ANNEXE A

ALGORITHME DE JURY

Etant donnés les paramétres d'un modéle AR(p), cet algorithme a pour but de caleuler la FAC du Processus
et les paramétres de tous les modéles AR(nj (n<p).
La récursion de Levinson pour le passage d'un modéle d'ordre (n-1) & lordre n est donnée par:

[q@-n) (0 9
l] '’
o 1 . AV
a® = L+ ol o | (A1)
. Lo 7 Prlg, ame)
i AT , 1 nyT
ou a‘“’:(laf")'--a,ﬁ"’) et A"l =(1 a’ )"'ap(lril”)

Jy est la matrice d'échange, de dimensions nxn, définie par

J, :i 0010 ; telle que Jodo =T, (A2)
0. (1)
et py, est le niéme coefficient de ré{lexion donné par:
: _ ' v n-1 o o
p, =al? = _a’i ou v, = Z gty R, (n—1i) (A3)
r-1 . j=0

et ol o, est la variance de l'erreur de prédiction 4 Vordre n (cf. (2.29) et (3.7)) telte que:

(R N
o, = oc,,_l(l ~1P, ) (avee o, =R (0D (A4}
En combinant (A.1) avec son conjugué complexe prémultiplié par T, ..~ UNG expression récursive pour Je
passage des paramétres d'ordre n aux paramétres d'ordre (n-1) est obtenue telle que:
; .
. -1 :
(2 a®! ] { | ny : A S
(1'—rpn| ) L 0 ) = ﬂ'“) = Pa “'nu af (A”)

Clest la récursion de Jury (ou Levinson inverse). L'algorithme de Jury est done comme suit:
Etant donnés les paramétres a et by d'un modéle AR(p):

Début de l'algorithme:

Initialisation: :
w,=lh et a® =n (avec o =ay=1)-
Réeursion rétrograde: tef. (A 3-5))
Pour n=p jusqu'a 1, faire:
P = 4
I ! Py
0oy =o',,,rf(1-]p,,l ]
V1 = =y Doy
Pour =0 jusquid n-1. fare:
a" ={a" ~p, o /l1-[p,["}
Fin de boucle en
Fin de boucle en n
Cualenl de la FAC: (cf (A3
RJ (0) =ty
R, {l=v, '
Pour j=1 jusqu'a p. laire:

R+ D=v, - 2

o R (j-ie

Fin de boucle en j,
Fin de I'aigorithme. :
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ANNEXE B

ALGORITHME DE MULLIS-ROBERTS

Pour trouver la solution ML\ {3.53), l'algorithme éfficace proposé par [MULLIS & ROBERTS 74] peut ftre
utilisé pour résoudre le systéme: (cf. (3.3) r,t (3.4b))

BH,4 = (R —H, II ) = Tu,
mis sous la forme particuliére suivante: K .}p af =M u‘,“,lT _ (B.1)
, T i :
avec U, ={00 - 0]) -de dimensions 1x(p+1),

et ot Jp+y1 est la matrice d'échange, de dimensions (p+1)x(p+1}, délinie par (A.2)
et la matrice Ky est telle que:

K, = J,HYH,J., = JPH(R ~H "1 ).IP_,.l (B.2)
- ) 0 \ f :
desorteque:  HHH, = HYH, avec H, = ‘ H Jml
. R B

ou Hy est une matrice camree (p+11x{p=1) triangulaire inférieure de la torme de Toeplitz constituée par:

0 L 8T i—-J<p-gq

i
— hi Y= B.3)
[HT’]U =) ]_hij —J). 8 i—-ja2p-g B3
Comme  J, . R, Jpn :RE . JPHH;‘ =Hy Jopy et HpJyy = .I,,HH,T
alors la matrice Kp peut aussi s'écrire:
- _ T T n
K, = R, - H{ B, . | (B.4)
Pour 0 < n £ p, deux formes récursives sont possibles pour K, = RY — H}, ]HI :
~ ¥ : ‘ T
en notant; T :(R,(l) R.(2)-- R!,(n)) et hy ::(h'(]) H(2y--- h'(n))
la premiere forme est;
R(O)| tyu! \I {’hf"(o) EL: il{ Bl hyy \l
. | -
- NI 1o |
Ko Fuor Ry 3 | h,., i H, i | nroo
,' ' | ,AJ'\ Do J (83.5)
RO| n' ) (o)
- | { (s ¥
Ll‘“ﬂ* K, ! !hnH !(h(:n e J
Jim
et la seconde forme est:
1 ]
3 , K, P s 1Bt | A
K, = | 18 li (B.6)
L g:IH']nﬂ PGy
ot 0= Yy - Hff_l h, et g =[O +hih,
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Pour trouver le vecteur 4 = ‘1(") sofution du systéme (B.1) en utilisant sa récursivité dans l'ordre, deux

autres  vecteurs sont nécéssaires  {of. ‘:-ectlon 3.6.3) Soient donc.  en  plus de
a®, ¢ _(Cu oy c,z) et ™ = (dn iy - H) de sorte que. pour 0= n <p-1.
(o o (@)
K,y Tauga®™h = ’ 0 3 K., et w| " et K., do | W ] (B.7)
' | a1
\.‘nr:-,i"l )l «0 / L I
La premiére forme récursive (B.5) permet d'éerire:
f/l'Jal} 1‘“’\ (" (n”
U 3 ('! l | + I T B.8)
KIH—I Ju la(!l)’}l‘i (:] ! | hn+l ' h ((}) hn*l ] {b.o)
‘ N, ! . '
de méme que (B.6) permet d'écrire
1/ 1 3 i i \{
m J 0 ! d(n) \ ! R i (B.9)
I’H'IKO = (:’ i Ct I‘“_._I‘O ’!'-‘:! h" i Ay
| 1
x ' l |
gn+1J‘n+lc(“) /A \gn-HJ n- Hd(“) /

Tn supposant que la solution 2™ est une combinaison linéaire des trois vecteurs a®™ ¢! et d™ telle que,

’c(ﬂ) . ’d(ﬂ)! .
0 J" f»[\(_] J ‘ (B.10)

0 A
i
Jn+2 a(IH*.) — L 1“4.1 a'm J-— B,,(

\ .
la substitution de {1B3.10) dans (B.7) en uttlisant les .re-latio_ns (R.8) et (B.9) permet de trouver que:

Bn = l'1|T+1 J n+tl “(n)
(n) (B.11)

. T
Y = _hn+1 ) wiy @

Moy = Wy — Br: Bn - WrnYn

1 P *® . .
ou 0, = g}:ﬂ.]"qc{“’ et W, = gt’_..l.i[,+|(i{"’ —h(n+l)
- - . - . S n+-1y
De Ia méme maniére, en supposant que les veeteurs ¢ ™' et d*" sont des combinaisons linéaires de al

et de respectivement ¢™ et d'™, et en utilisant (B.7) et (B.9), les équations réccurentes suivantes sont

obtenues:

l/ ( ) \\

{n+1) _mi < " 61 1 (nt+1)

=] a 1y n+2 f

W N (B.12)
TN

l(n+1) ds | _ Yy ] (n-+1)
L0 ; } ar2 ¢
~ - ];g+1

o 1 {1ty H m* B3
) i ou T, wlf(h’ (Y h )d (B5.83)
Y, déh) T, J \Yr{ "f " \ n

L'algorithme de Mullis-Roberts est donc comme suit:
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Etant données les séquences { RUOLR (14~ R( p)} el { HCON BN, e, B [,-'y}
Début de I'algoritinne:
Initialisation:
e e td
Mo = R {01 [ (0);
(0) =1
0
( . = 1/
(D i
dg? = I ({0,
a2
To = 1+ O /n,
Récursion:
Pour n=0 jusqu'd p-i. fuire:
B,=0
¥y =0
Pour 1=0 jusqua n,
Ba=Bn+a R (n+1-i)
Yo = Ty - r.',(") BHn+i-i)
Fin de boucle en i
. A v 11y
8” = ﬁn Cé”] + Tn d(‘)”)
+ {m} +
W, = ﬁn dﬂl T T,
nnil :“n - [3 (:‘ - Ynlpl:
{’ !
Tn*l = tn + [‘V.i nrvil
1?}’3 0
Chi =0
[]_,Ef} =0
Pour =9 }ux gu'a n+1,

( Hy (

"W zal e
sy _ imp _ _a(nH)
< e Mirt Apa1-;
(](‘n‘*l) = o ny Wy

’ ’ ey

Fin de boucle en
Fin de bonglz en #
Fin de P'algorithme. o
Une fois les par’nnetre'; a=a'™ obtenus. les paramétres b sont & leur tour caleulés en utilisant

simplement:

b=H, i

Annexes
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ANNEXE | C

ALGORITHME DE DEMEURE-MULLIS

Soit un systéme linéatre Mu=v¥ (C.H

T T
ol u et v sont des vecteurs (ny-n2)X1. tels queru = (”1 Uy - "iwu) et v :(vi v, “‘V».-]A-:_:',) . et dont M est

une matrice carrée (n+n2{n1+nz) possédant la forme particuliére suivante:

1o e, 0O 0}7
1 0 1 I P A
SRR T R
Mo O 0T o gy D)
d dyy o dp 10 {}
0' dh.l d’tl‘l dl 1 0 0 ;12
0 0 C{’l Li?}]l (jl i’
— 1y + sy —>
- Soient deux polynomes:
1y ; .
D,(z) = g;aq = {1zt (dg=1
i )
Cud = Yer= Nt sthertle,  (q=

avec

4 . Fi u 5 X - .
o =@l ™) o {d = d, 02 <)

n

- by AT
! ! { A ; N
¢, :(1 cifz) c;u) ,..anz) ) ol gc")) =c, 05;5;12}

Demeure et Mullis proposent un algorithme é(ficace pour la résolution du systéme (C.1) en eltectuant une
factorisation de M basée sur des divisions euclidiennes successives entre les polyndmes D, (z) et C, (z)

[DEMEURE & MULLIS 89). Cette factorisation se fait en deux étapes:

1¢r¢ Etape de Ia factorisation de A
En un premier lieu, (n1-n2) divisions euclidiennes de D, (z) par Cy, (2) sont réalisées telles que:

Dn,(":) ,{(m) () D"I 1( }

My

. (n 1)
D, __iz)_d,‘_ p u+D, 20 .
-l n-1 Gy z (- n,) fois

Drz +](a) = L'i’(h L” ( \)“'D '7:)

e

Ainsi le vecteur dy_y des paramétres du polyndme reste Dx-1 (#) s'exprime en fonction des vectewrs dy «t
cn, des polyndémes dividende Dy(z) et diviscur Cp,(2), respectivement. de la fagon suivante:

(o] (e, .
L o=y - dml - avee  my <k = (ny 4 1) (C2.3)
dy i/ \ 0,

r

En utilisant (C.3) pour k=ny, la matrice M peut s'écrire.
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M € o &, 0
io RIS UL Oy
Moz (L, +d® 20 00 i Ot a
t = mytng Ty nl brig 0 dfglﬂl;i)*“ dl(!zr-ll
00 a4
0 000 d, o
ou Z,,, cst la matrice (nj+n2)x(ni+nz) de dbC"]l']L,e (d'une ligne vers le bas) (ef. Section 3.6.3) telle que:
e
gb = (C.4)
N, ‘ I D
Vimyng -k l
En poursuivant l'utilisetion de (C.3) jusqu'a k=nz+] M peut alors s'écrire sous la forme:
‘Bi = LlllLlll 1 IJI'I 2+1 [\I’ (Csa)
o ] — ‘1
avec L, | To - | ‘ ! (C.5b)
\ U LN ANy
et M' est donnée par:
1y oo oer 6,00 oo 0
A
| 3 T
I] Cf et o 0 e {
01 ¢ e, 0000
Mo oel g e,
A S R 0
Io d(”” o di 00
] ioo-' ----- 0 PV ACEY (C.5¢)
' “ LI —
Xll
2
Comme:
k). { gk :
(In2+k + di’ ‘Lng *k‘ \Inuli - d Z’n +k) = ’[Il2+k
f _ (;’) -1
= ln+k4d n+'k) Q(In+k
{ 3
11 D .
alors Ll | "1"“! : (C.6)
by &
:{_\ U In;ﬁk“dl‘: Zn,ll\}
et M* peut done s'écrire: M = n,+1 L‘ni_lL‘n'l M (C.7

2¢me Fiape de la factorisation de M

En commengant par la sous-matricé X, de dimensions 2n; X 2ny de M’ {cf. (C.5c)), des sous-matrices Xy,
de dimensions 2k x 2k sont a chaque tois considérées dans cette étape avec deux divisions euclidiennes d2

Di(z) par Ci(z) et de Cy(z) par Dy(z) (0< k <np) simultanément.
Ces sous-matrices se présentent sous la forme suivante:

L g\
e e
L: L S

X, = 0 L A S
ldl‘! ~-~----d1m] (oo renan(t |
I(, ;"‘ ......... At 10. 0l «
i I I L . O
'\Uﬁ ------ 0@ df 1 J-L

et les deux divisions euchidiennes sont données par:
Annexes
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D= di7 () + A Dy (D)
Ck(_".') = "‘“ D ( } 4 ;u;(. (.'\-_l(x.l

ou xk = ) dif R
Les vecteurs dy et cx des parametres des pelyndmes respectifs Di(z) et Cp(z) (de (C.9)) sexpriment en

fonction des vecteurs di.q et ¢y des polyndmes restes Dy 1(z) et Ci-i(z). respectivement. de la facon
suivante:

K=, —-1,. )

f ) (C
' - |
}dk {dl(~ ) dfP}\\ l{:).‘.)
I k:n :'“-l _‘ r]
j’ _'Ck~1r z)( 0] 2:0 0 (1)
{ Cx = {_‘ ). + o L

En remplagant les parametres 4/ et ¢/ par leurs expressions (C.10) dans la matrice X), de (C.8) et en
utilisant la relation suivante:

"”Xw“} rr K Forle 4V !{‘\1 ."“
S (e
¢ iy - - : - I3} ’ ~
X|; s'écrit alors: X, = ([ dPZE + of (Z y ) ' (C.11a)
avec
[ : 5
1 lek—l,‘ ...... L_]“ O ceenns an I (‘t CH_._” (k-1 (’\I
k-1 JEh : L 149 N % D Al
LR I Nt g ED Nir U‘ (C.11b)
kT d‘_‘i‘“ ...... dll"-"”] O e cnnens 0 i |
QOdk':” ...... FACSE ] T 0 ! i
N '.L:. .. '_. . L (;.- n (k1)
0000 G df-"‘"”l | NET a1

En éliminant donc les premicres et lcs demiéres lignes e colonnes de X k- 1a sous-matrice Ny g est
obtenue {cf. (C.11b)). Celle ¢i est, a son tour, factorisée de la méme maniére que Xy,
En poursuivant cette prucedurc des factorisation jusqu'a atteindre X4 = Iy, une factorisation de M est alors

obtenue et elle est donnée par: M’ = Lnle S PP (C.12a)
I
E(I“l_k ) 0 )
T ! ~ 1
avec Lkz‘t U 1,k+d“’/‘k4c,(’(z';k)’; U l 0<kn, (C.120)
0 )
et

(C.12¢)

|
|
—|
]

ot U et L sent des matrices triangulaires respectivement supérieure et inferieure et de dimensions ny X nj et n-
X ng, telles que:

{"] [ R T IETT R P 3] (_}\
l 113! -
| AL 0 00l gy
U et L= R
L d) )
rt -
AT demy
~ . '-‘ Y i \ : IR AN LA L 4T
Comme:, {1zk +ad T 4" {z2%) J (-lzk ~di Zi — el (Z;k) ) = by
fo 8 - ey fer 3TV l e 3T
c'est a dire: (Ly +di™ 28+ 7 (28 = ” (Lk A AN SN
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I(I,‘l_k = 0 ‘\I

alors Lo | 8 (]m dngk R th( W) )/M U | O feoxny
L 0 : [ in,-kJ

et M" peut donc s'écrire: D MF o= L‘I'L‘2 L‘ M’

L'algorithme de Demeure-Mutilis est donc donné par:

Etant donnés: |

m

np2m, ba de, d ) et e e o L avee dg=co=1 et ’_'(’ Ty }T
s (g dprs § [o: G127 Gy ’ VEWVI Ve Ve 1o

T :
Lasolution chetchée est g :(”1 ty ot ) de I'Equation (C.1) transcrite dins -y = ("1 Ty e
iy ey 2

Début de V'algorithne:
Initialisation:
Factorisation (167€ étape):
Pour k=n-| décroissant jusqu'a nz . faire:
Pour i=k décroissant jusqu'a k-npt+l | faire:
dr(k) = d:“:‘ R déf;l)ck-f vl
Fin de boucle en i
Pour i=k-1 décroissamnt jusqua || faire:
dul‘h = d]{k+l)

Fin de boucle en i
Fin de boucleen k
Factorisation (2¢™€ érape):
Pour k=n12-1 décroissant jusqu'a 1, faire:

(k+1) (hl)
A= 1~ ]rh-l Ceat

Pour j=k décroissant jusqu'a 1. faire:
k ko thel) (B4
A% =(dr - @i o)A

ik i (ks \: VoD
e =lefF - gl il yl)/
Fin de boucle en j
Fin de boucleen k

Caleul de M'u= 1,7} L 1 1 \' :

n +1°
Pour k—ni decroiss;mt jusqua no+1 . faire:
Pour j=n+1 jusqu'a nj+ny . faire:
vV, =V, - d;t\ Vi
Fin de boucle en
Fin de boucle en k

Calenul de M"u = L_ll L‘z LEy

ny
Pour k=n7 décroissant jusqu'a 1. faire:
r= - A et
Pour j=u1-k+1 _uizqu'z‘l 1 . faire:
Temp = vy

VJZ(V - “E*H J*r)/)“

Vo = (v_‘,.;._ - a" 'I'emp) /7.
Fin de boucleen j
Fin de boucleen k
Résolution w=M'""
Pour j=n1+2 jusqu'a nj+nz | faire:
r 1
\:vi - J...dd o "IL" ‘l
1= 41
Fin de boucle en j
Pour j=i)-1 cécroissant jusqu'a |1, faire:
k = min(ny-i. n2)
itk

v

iz VT
=l
Fin de boucleen j
Fin de l'algorithme. '

Annexes
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ANNEXE D

ALGORITHME BICANAL DE LEVINSON

Soit a résoudre un systéme complexe 2(n+1)x2(n+1), dit Toeplitz par bloc, de la forme:
Jio Im .
ay 0] (P Py 51
P (‘bJ ﬁjfl e P_(Ps PJ oy

ol les Py (1< 7 <4) sont des matrices n x n de Ja forme de Toephitz telles gue:

L PAOYP (1) e e Py(-m) )
| J’m ﬂ((:) --P,(-n-;-l‘)i
P, =] N i
[pJ(,,) .................. _r (m ’}

. VT
et les inconnus a et b sont tels que: a = (1q, ---an)T et b= (_b,_, by b,)

En construisant 2n+1 sous-matrices 2x2. a partir des ¢léments de P, de la forme:

(Py(k) Py(k) "
R =\ p, () P, (k)J ki<
le systéme (D.1) devient (apres transposition):
{ R(O R(m)
I 1) % R("" 1) 1 ’ DN
(lbo al b] ...... a” b”) % ., s L = n()(] ...... ()) ey
| o
{ R(* “) .................. R(0) )
La résolution de (1D.2) est équivalente a la résolution de : ‘
(I, 4 4, 4, )R, =(c, 00---0) (D.3)

avec {otg, &, 1=1, .n} des matrices 2x2. Comme R, est de la forme de Toeplitz par bloc 2x2. il est possible
d'atiliser l'algorithme bicanal de Levinson qui est récursif dans Uordre et qui considére un second vecteur (de
prédiction arriére) défini par:

(Bo‘Bl'“Bn—l [z)Rn:(“O'“"Bn) (D.4)

avec {Pn, B;, =0, ,n-1} des matrices 2x2. Ainsi, grice a la forme récursive de Ry, (D.3) et (D 4) permettent
d'écrire pour Yordre (n+1):

( I, -lfr) A ( M A,SHJ 0 \ 5 [f(l.“ 00---0.X, “] (D.5)
\0 B(;” Bm] B,[,”} IzJ i =1 }” 00---0 [}“ /,- :
avec X, =2 A"Rm-i+l) et T, = TB""R( i-1) (4" =B" =1,
i=0 =0

En supposant que la solution a J'ordre (n+1) s'écrit

A A R et I Cos ad” 47 a0 (06
|

|\B(§,;+1) B;'Hn B,(;m” Iz | = \ ml 2 k‘(] Bé'u Bl'm » B(‘n: ]21
/‘ N
(0 ) 00 0 } [ n+l J{u'n 06 A"
alors: L 0B/ T \Dyyy, I AL 00 0 Bu fl

et par conséquent:
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Y, B!

Cam =4, n

D1|+l =-1 u—l

0o
_ , 1y
Wy =&y, — "xn pn }n

l]m-l = I}n - jn l’!.;],’i'”
Remarque:

S1 les sous-matrices de R, vérifient la relation:

788

R(—k) =R (k) pour 0 < k

alors:
B n est positif
M oy et B sont hermitiennes avec des diagonales réelles positives.
M x, =" !

L'algorithme bicanal de Levinson est dong:
Etant donnés R(k) pourk=-n,...,-1,0, 1, .. n

Début de l'algorithme:

Inttialisation:
a, = By = R(B)
Aéo) _ B(‘,UQ' =1,
Xo =R
Fo=R(-1)
Récursion :

Pour k=0 jusqua n-1, faire:
Cyoy = -5 By
Dy =1 oy
ak+1 = ﬂ.k +(:k'!l‘IE'
B = B - Dy X
Pour 1=0 jusqua k+1 | faire;
P tk . K
A = 4 4, Bx'(—l)‘
() i 1)
Bl = Bzfl) + Dk*l AI
Fin de boucleen 1

I+l
X = 4% Rk-i+2)
r
Yoo = 2 BEMR(-i-1)
1=0

Fin de boucle en k
Fin de l'algorithme.

n.

.7

(¢t (D.5-7Y)

Une fois la solution de (D.3) connue. la solution du systéme (.2} est retrouvée en résolvant, d'abord. le

systéme suivant:

e, = 0

pour trouver les scalaires 1) et T et ensuite en calculant a et b par:

(lbG ay by eea, bl = (1 Ui, 4, 4, ---;43,)
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ANNEXE E

LA DISTRIBUTION DE WEIBULL

Une variable aléatoire v suit la distribution de Weibull si sa densité de probabilité est donnée par:

C(]c—l Ir T' . | :
RV A VY J s pour v=0, b>0 el ¢:-03

. aitlewrs,

ou ¢ est le paramétre de forme et b est le facteur d’échelle de 1a distribution.

Pour le cas ¢=2, Ia distribution de Weibull est identique 4 Ia distribution de Rayleigh.

Passage de la distribution de Gauss i celle de Weibull

Un processus gaussien & variables aléatoires complexes dont I'enveloppe suit la distribution de
Rayleigh est donc un cas particulier d’un processus de Weibull. En effet, si Ja variable aléatoire
complexe w= u + jv obeit a la loi de Weibull, u ¢t v peuvent étre générés a partir d'une variable
aléatoire complexe gaussienne g= X + jy, comme suit;

=4
{f
=

——
-

o
I
-

!

B e |

= -

v=r(x?+ )

S1 x et y sont des variables gaussicnnes & movenne jointe nulle avee une variance o2, 1a densité de
probabilité jointe de u el v est:

r ”

) 1 ¢ (24 v2) | (ul-wzﬁ f
= = u +V

POV= S "L

Penveloppe | w posséde alors une distribution de Weibull telle que:
PP 1

, [ |
. plwl)y = 2—;— w| ™ et[i— “' j

_..J
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