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1. POSITION DU PROBLEME :

Globalement, le probléme_de 1'estimation et de 1'analyse
spectrale gse pose lorsqu’ il q‘agit d'estimer la densité
spectrale de puisSance.iDSP) d'un signal x(t) & partir de N'-
échantillons seulement .

Mathématiquement, la DSP est calculée 2 partir d'une
infinité d'échantillons, or ne disposant que de N points, il
est nécessaire de faire des hypothéses sur le signal en dehors
de la fenétre d'observation. ' .

L'hypothése la plus classique, consiste A estimer la
fonction d'autocorrélation sur les N points disponibles, les
autres sont mis A zéro. Cela conduit aux méthodes mettant en

oeuvre la transformée de Fourier.. . .

. Le second type d'hypothése' revient A& extrapoler la
fonction d'autocorrélation en dehors de son support‘ bar' des
valeurs qui satisfassent un certain crit2re, comme celui de
minimiser 1'erreur quadratique moyenne de 1'érreur' de prédic-
tioﬁ ou de maximiser 1l'entropie du processus ...etc. Cela
conduit aux méthodes dites modernes ou paramétriques.

La difficulté principale du probléme d'estimétion de la
DSP est due justement au fait que la solution n'est pas u;ique
est dépend des hypotheéses faites A priori sur les données non
disponibles. Mais, malgré cette difficultsé, 1'analyse spectrale
est un moyen privilégié d'investigation dans les domaines les

plus variés de la recherche et de 1'industrie.

2. DOMAINESE D ®"APPLICATIONS :

L'analyse spectrale est la discipline dé traitement du
aighal ia plus utilisée dans les applications: Décomposer des
signaux mesurés en leurs principales composantes fréquen-
- tielles, est une pratique extrémement répandue -et dépuis fort
loﬁgtemps— en Acoustique, Mécanique vibrqtoire et en

. Astronomie.



Actuellement 1'analyse spectrale est util isée éour fournir des
parameétres pertinents dans des domaines aussi divers que Géo-
physique, le traitement de la parole, la médecine, les Communi-
cétions, 1'énergie et l'éfude des ;éacteufs nucléaires. Nous
nous bornerons A en donner A titre d'exemple seulement quelques

appllcatlons prathues parmi tant a’ autres.

‘Dans le domaine des sciences mnédicales, l'intérét'_des
méthodes d'estimation est év1dent' ‘élles apportent une aide
précieuse aux médecins dans 1° 1nterprétat10n de 1'activité de
.certalns organes humains, (Coeur, cerveau, muscles... ). En ef-
fet, dans lg cas de l'électro-encéphalographie, une onde EEG
eat constituée par'un grand nombre d'activités €lémentaires, et
il est important pour les spécialistes de détecter certéines
" fréquences (rythmes «, 3, r) ﬁoyées dans. un bruit caractéri-
stique de 1'activité cérébrale pour étudier, par exenmple,
l'effet de certaines drogues sur le systeme nerveux- [50].
¢nieo o - ER.Ce qul concerne 1'étude et la description des compor-

tements vibratoires, le domaine fréquentiel est trés largement
- utilisé, lors de la survelllance des changements des caractéri-
stiques vibratoires d'une'styucture ﬁééanique complexe,. soumisgse
a une excitation non maitrisée. A titre d'exemple, 1Tanalyse
des spectres d'un ensemble -machines tournantes / structure,
{signature) identifies sur des sighaux multiéapteurs, permet de
déceler la variation du comportement de certalns éléments de la
machine, et de surveiller la gstructure par rapport a certains
" meuils, au dela desquels la fiabilité est compronise ef
1'instabilité est destfuctrice [501]. ) |

'En Géophysique, on fait souvent appel aux . méthodes de
modélisation AR/ARMA, afin de déterminer les caractéristiques
d'une structure géploglque~ {40]. La technique vibrosonique
consiste & émettre un signal acoustique dans le sol (ondelette}
et d'enregistrer les réflexions se produisant sur 1'interface
des différentes couches du canal géo]oq:qu9‘ Une modélisation
de cette trace 31sm1que pernmet de déterminer 1° épaisseur et les
'caractérlstxques des couches traversées, ainsi que les coef—
flclents de réflexion correspondants, ce qui renselgne sur la
nature des gisements. '



Il y a bien d'autres applications, dans tous les
domaines des sciences de 1'ingénieur. D'une maniére générale,
on fait appel aux méthodes d‘estimation,- chaque fois qu'il
s'agit de signaux, qui ne se présentent pas du tout comme
périodiques et qui ont un caractére aléatoire trés prononcé Et
pour toutes ces applications l'analyse spectralej constitue un
maillon d'une chaine globale d'acquisition et traitement des
mesures. : '

Il est bon de rappeler que 1'analyse spectrale bésée sur
un nombre limité de données est devenue possible progres-
sivement grdce aux réflexions et aux réalisations de centaines
de savants, mathématiciens et chercheurs, qui travaillaient
souvent chacun dans un domaine et avec des objectifs dif~
férents.

3. Perspective Historique

Historiquement le mot "Spectrumn” a été introduit pour la
premi2re fois, par NEWTON en 1687 pour caractériser le sapectre
.de la lumiere blanche [581. Mais les premiers travaﬁx ' concer-
nant les estimateurs spectraux conventionnels sont dfis a
SHUSTER [601,[611], gqul présenta deés 1898 une méthode de calcul
du spectre -d'un signal déterministe~ 2 partir d'un nombre
"entier de périodes [47], d'oi son‘appellation Périodogramme.
Shuster a signalé que certaines périodicités supérieures sont
dues A la méthode d'estimation elle méme, et comme remdde A ce
problénme, il proposa de calculer la moyenne de plusieurs pério-
dogrammes, obtenus en faisant varler I'origine de 1'observa-
tion. ‘ _ . ‘ :

Plus tard, indépendamment, SLUTSKY (en 1927) et DANIELL
(en 1948), ont étudié le probleéme d'estimation de la DSP d'un
bruit blanc [58], ils s=e sont apergu gu'une meilleure estima-
tion, peut é&tre obtenue en faisant la moyenne du pérlodogramme
sur une certaine bande de fréquence (filtrage fréquentiel), et
que ]l'estimation et d'autant meilleure (m01ns de fluctuations
indésirables) que la fenétre est large.



WEINER [71] en 1930 et KHINTCHINE [37) en 1934 se sont
intéressés aux processus aléatoires et stationnaires. Ils ont
donné une définition statistique de la fonction de corrélation,
leurs théoréme qui stipule que la fonction de corrélation et la
dengité épectrale de puissance forment une paire de transformée
de FOURIER, est fondamental en analyse Spectrale [381].

En ce qui concerne 1'analyse spectrale enpirique, on
doit signaler que Blackman et Tukey [8] ont présenté en 1949
une méthode d'estimation de la DSP, le corrélogramme en 1'oc-
currence en n'utilisant qu'un nombre fini d'éléments de la
fonction d'autocorrélation des mesures, les autres valeurs sont
considérées comme étant nulles {47]. Ceci revient A multiplier
le signal observé par une fenétre rectangulaire. Mais cette
_ opératfon donne naissance A des déformations spectrales parti-
culidrement génantes. Pour réduire 1'effet de cette troncature,
de nombreuses autres fenétres, de caractéristiques fréquentiel -
les meilleures, ont été proposées [49].

On‘doit“prohablement A Tukey et Cooley [17]) le titre de
pionniers de l'analyse spectrale numérique, En effet, le calcul
de la transformée de Fourier (T.F) par la méthode directe
n'était plus utilisé A cause de la lenteur des calculs, mais
le périodogramme repris ie 1'importance grdce A 1'apparition
d'un algorithme rapide de calcul de la T.F (Cooley et Tukey en
1965) [171, qui ré&duit considérablement le nombre d'opérations.

La recherche de 1la DSP d'un processus aléatoire et
stationnaire, est un probléme qui peut é&tre résolu par les
techniques de modélisation, la premi2re approche a 6&été intro-
duite par le baron de PRONY en 1795 [(58]. Le principe de sa
théorie consiste 3 modéliser le processus par une combinaison
de sous systémes, non couplés (développement selon des fonc-
tions exponentielles amorties) [19]. YULE [72] en 1927, afin de
déterminer avec précision certaines périodicités cachées dans
des séries temporelles (Activité solaire), a congidéré le
processus comme un mod2le de régregsion ordinaire, de rémidu
(£), dont les paramétres peuvent &étre estimés par la méthode
des moindres carrés. Le systémé d'équations résultant porte les
noms d' "équations normales” ou de "™ YULE-WALKER " [47].



Comme la récurrence Autoregréssive (AR) ne caractérise

un signal donnée que d'une fagon plus eu moins approchée, WOLD

en 1938 étudia les modeles A moyenne adaptée (MA), et il pro-

posa une théorie de décqmposition pour les séries temporelles
gtationnaires [58]1]. 7 |

Dans 1'utilisation pratique de ces théories, on ée
confronte souvent au probléme de 1'inversion de la matrice de
covariance du signal analysé. Dans le cas stationnaire, cette .
matrice a uﬂe structure bien particuligre: elle est de
Toeplitz. Alors Levinson {41] en 1947 détermina une procédﬁre
récursive vis-a-vis de 1'ordre du modéle pour la détermination
des paramétres.

En mati2re de résolution spectrale, 1'honneur revient a
BURG [10],1{12] auteur de la méthode dite maximum d'entropie
(MEM) présentée en 1967, bien Qu‘elle est équivalente aux mné-
thodes‘auto-régressives [68] (Van den Bos 1971)s €es dernidres
n'ont connues leurs grand succés qu'avec la MEM,

La modélisation par les méthodes de covariance et
dfautocorfélation, a été introduite en 1971 par Atal et Hanauer
[58]; il s'agit d'estimer les coefficients du modéle gqui mini-
misent 1'erreur de prédiction quadratique.

En utilisant d'autres typesde critéres, on aboutit A

d'autres méthodes d'estimation: méthode selon le maximum de

vraisemblance [47] (Maximum Likelihood Method, MLM), méthode
dite a variance minimale, méthode de Pisarenko [471, ..etc. Ces
méthodes permettent d'améliorer la gqualité de lkestimation
quand les conditions de travail sont vérifiées .

L'une des principales difficultés des méthodes para-
métriques basées sur la modélisation, réside dans le choix de-
1'ordre du modle. Plusieurs méthodes ont été proposées afin de
le déterminer. En 1975, Makhoul [42] a souligné que 1'estima-
tion s'améliore au fur et A mesure que 1'on augmente 1'ordre,
mais Ulrych [67] estiment qu'on ne doit pas dépasser la moitié
du nombre d'échantillons dont on dispose.

On doit a Akaike [2]1,{3] deux criteéres importants; le
FPE (final prédiction error, 1974) et le AIC (Akaike informa-
tion critérion. 1969). D'autres critéres ont été proposés par
Parzen [56] en 1974 et Hannan [58] en 1979,

-5 -



En résumé le probléme de 1'estimation de la DSP reste

toujours d'actualité, malgré les nombreux travaux effectués.

‘4.‘But de 1la recherche

Les méthodes d'estimation ont été largement développées,
et il nous semble que les chercheurs - ont fait le tour des
questions essentielles. Cependant ce domaine, A notre avis
devrait devenir actif au ﬁlan des applications et des systemes
de traitement matériel et logiciel.

C'est dans ce cadre que 8'inscrit notre travail. Les
objectifs de la présente recheréhe sont les guivants :

- Etude des méthodes d'estimation de la DSP des prbcessus
aléatoires et discrets, en résumant les méthodes clasg-
siques et en présentant les méthodes paraméttiques basées
sur la modélisation autoregréssive, En particulier 1'étude
des-problémes liés a 1la détermination de 1'ordre du
mod2le, la résolution, le dédoublement des raies; lissage
et effet du-bruit: - '

- Etude de l'extension = des méthodes d'estimation au
cas nmulticanaux, quand déux ou plusieurs séries de mesures
sont disponibles et des densités interspectrales peuveﬂt
étre estimées. On mettra le point sur les possibilités
offertes par les fonctions de éohérence pour 1"étude de
la similitude entre signaux et la détermination du degré

de causalité de certains mesures.

~ Développer un logiciel d'estimation de la DSP afin d'évaluer
les performances des différentes méthodes, ce qui permet de
mettre les techniques d'estimation 3 la porté de tous ceux

concernés par ce probléme.

- Applicétion des méthodologies développées a des .problémés
typiques du traitement de signal, en procédant A l'analyse
spectrale de certains sSignaux issus de situations
réelles, A sanir

- Les»éignaux'de Parole.
-~ Les données Météorologigues.

- Les données de l'activité solaire (tiches solaires).
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CHAPITRE [

GENERALITES SUR L ANALYSE ET L'ESTIMATION SPECTRALE o

1.1 Pourquoi l’analyse speétrale ?

De tous ies outils dont peut disposer le traitement de
signal, l'analysg spectrale est certainement 1'une des plus
importantes. Les faisoﬂs de son excellence sont évidemment A
chercher dans la relative universalité du concept de la fré-
quence: que ce soit dans des domaines a'intéressant a des ondes
physiques, comme 1'acoustique, les vibrations et 1'optique, ou
reposent sur la périodicité de certains évendments; comme c'est
le cas en économie, biologie et astronomie. En plus une descri-
ptioh fréquentiélle est souvent &4 la base d'une plus grande
compréhension des phénomeénes mis en Jjeu, en fournissant un
_complément:d'information indispensable a4 la seule description
temporelle. Si 1'on ajoute a cela que 1'approche fréquentielle
s'accommode aussi bien A une transposition en traitement
spatial (imagerie A& résonance magnétique nucléaire, imagerie
acoustique), on comprend qu‘un grand nombre d*études ont été et
soient encore consacrées A l'analyse spectrale.

Avant de formaliser du point de vue mathématigue le
probléme, il est indispensable de présenter les principes géné-
raux de.1'analyse des signaux et de préciser quelgques notions

fondamentales de l'estimation.

1.2 Signhaux et Systemes

Les relations de 1'homme avec son milieu naturel, ou
avec les systémes techniques qu'il construit,‘se caractérisent
par un échange intense de signaux. Les ﬁignaux sont des
fonctions d'une ou plusieurs variables qui contiennent des
informations sur le comportement et la nature des systémes, se
sont par exemple: un relevé de température, un enregistrement
issu d'un sismographe, une statistique de vente, ou un signal

de parole capté par un microphone.



Pour certains systémes et phénomenes physiques, '6n ar-
rive a exprimer une relation mathématique, généralement appro-
chée, entre certaines variables, c;est gsouvent une équatibn
différentielle ou aux différences finies. Dans ce cas il
s'agit de,sighaux déterministes. Mais lorsque'l;on connait peu
le systdme, comme en météorologie et en traitement de la
parole, les signaux susceptiblesd'é&tre produits par ces 8ys-
teémes sont dites aléatoires. De tels signaux ne posgsédent
évidemment pas de représentation temporelle analytique, ils '
peuvent toutefois @&tre caractérisés par leurs propriétés
statistiques et fréquentielles (181, [381, (49]. |

1.3 Representation des signaux

Le fondement de 1l'analyse des signaux est basé sur le

déveldppement en une combinaison linéaire de fonctions [(571:

x(tj=§:nquﬁdu. ' : {(1.1)
L=1

ol ai constituent une représentation discréte du’' signal xCitD
et dépendént des fonctions wi(t) choisies. Un choix adéquat des
fonctions yi, peut favoriser la mise en évidence de propriétés
particuliéres du signal'(fréquence, amplitude, ...etc) et faci-
liter 1'étude des transformations qu’'il subit en cours de sa
propagation dans un systéme physique donné. '

Si les fonctions yi(t) formenﬁ une base ‘orthogonale, . on
obtient alors un développement en série de fonctions orthogo-
nales. L'exemple de la figure 1.1 .illustre bien la représenta-
tion du sighal xft) par une combinaison linéaire de  deux
impulsions rectangulaires T, et ¥ . de ' |
Avec cette représentation, la détection¥la periodicité T/2 de

1impulsion w2 est é&vidente.
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Fig 1.1 :Représentations temporelle /discrete.

Il existe plusieurs ensembles de bases de fonctions orthogo-

nales. Sans étre exhaustif on peut mentionner en particulier

[181: ' .
-les fonctions de Besscl, de Radmarcher et de Welch.

—les fonctions de Legendre et de Tchebycheff .

-les fonctions sinusoidales et exponentielles complexes.

Mais de tous les développements orthogonaux d'un sigﬁai;
le développement en série de FOURIER est le plus adéguat i la
"description des phénoménes physiques, cela pour plusieurs
raisons: |
-La solution des équations differentielles qui décrivent plus-
ieurs brocessus est sinusoidale; le fait que 1'environnement
des circuits électriques_est sinusoidale, donne une place du
- premier choix a ces fonctions [21]. o
~La pluéart des phénoménes ondulatbires, sont périodiques, de
période constante,. ce qui n'est pas vérifié pour les fonctions
de Bessel, par exEmplé.

—Les:fonctions sinuscidales sont les fonctions propres des
systémes linéaires qui possédent la prbpriété de ne pas

,déformer ou distordre les gignaux sinusoidaux [50]. En plus,
elles jouissent'de la propriété d'invariance par rapport a
certaines transformationsl mathématigques, a titre d'exemple
aprés une  intégrabion ou une différenlialion —exempl.é  le
changement de phase- une onde sinusoidale deﬁeure toujours

sinusoidale.



1.4 Séries et transformation de FOURIER

En 1807, Jean Baptiste FOURIER [24] démontrait que
signal périodique de période To, peut étre représenté

tout

sous la

forme d'une somme pondérée de fonctions sinusoidales:

x»Ct> =

avec Fo=1 /'To , les coefficients An et

Bn=

o
Ao - ‘
5 + Z {An. CosC 2Mnfo. t> +Bn

n=1

x(t). dt
(T

r~

x(t).coscznnfo.aj.dc
(TO) ~

r~

(ro>

thJ.SinC2ﬂnfo.t).dt‘

. Sind Mnfa. D)

(1.2)

Br sont donnés par

(1.3)

Le développement sous la forme de la somme d'exponentielles est

posgible et donne .

[2 2]

x(tJ=§: Xn. ExpC j2nfa. t2

n=-0

Xn = :o xCtI. ExpC—j2Mnfa. t3.dt

{TOY

- (1.4)

Le tracé graphique de la fonction discréte Xn en fonction de la

- fréquences nfo des

exponentielles

porte

fréquentiel du signal xCt>.

Pour les signaux non périodiques (extension a
période To), la série de FOURIER converge vers

de Fourier

: +
’ _ x(tJ:J XCf>. ExpCj2Nf. t3. df

avec X(fJ:IthJExp(—jQHf.tJ.dt

+ 0D

— o
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nom de

spectre

1'infint de la

la

transformnée

(1.5)

(1.6)



N

Les deux relations (1.4) et (1.5) nous permettent de
conclure que le spectre d'un signal périodique est discret, car
la distance entre deux raies adjacentes est égale A fo. Toute-
fois pour un signal non périodique le spectre dev1ent une
fonction continue de la fréquence X{(f). Cette fonction analyse

‘le signal x{t) sous forme d°' une infinité de composantes‘

- sinusoidales complexes, elle fournit des informations sur la

distribution de l'amplitude (phase, énergie, puissance, ...) en

fonction de la fréquence.

1.5 Puissance et densité spectrale de puiscsance

801t £Ctd le courant électrlque ‘a travers une ré31stance
ohmlque normallsée de 10, 1la puissance moyenne sur un

intervalle de temps T=[t:, tz2] est
J-l'.zmdt =. J‘u%hdt

(Ty . (1) (m _ 2

._II»

Pmoy -—_:—~ R. i Tudt --—-J--—'utud =

"’I“

En _pfatique, les 'quantités physiqués sont converties en
tensions électriques par les transductehrs, alors 1le signal
v(t) peut représenter n'importe quel paramdtre physique:
variation de pression, de niveau, de teémpérature, dépiacement,
contrainte, accélération ,.; etc. Par analogie, on appelé puis-
sance moyenne d'un signal xCt>, Qﬁr un intervalle T=[t1,t2], la

valeur:

Proy= J-Ix(“I g | (1.7

ETYy

‘Cette puissance peut &tre considérée dans le domaine

fréquentiel. Une mesure de la puissance moyenne contenue dans .

une bande de fréquence Af=[f1. le

pAf = S1f?df
A

- 11 -
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La fonction S(f) représente la .distribution de puissance™
dans le domaine fréquentiel, plus communément appelée: densité
spectrale de puissance (DSP).
La puissance moyenne totale du signal est donnée par
o
Poo= _[ §{7)af (1.8)
-0 o
Historiquement, les &ensités spectrales, étaient
obtenues a partir des fonctions de corrélation. La DSP est la
transformée de Fourier de la corrélation. Cette relation est
connue sous le nom de théoreéme de Wiener-Kinchine [47), [711],
(371.

+ 0 .

SCfo= JRfTJ.ExpC;jZHf.TJ.dT (1.9)
-0

) +00 o

RCTO= J SCFOExpC y2MNf. 1. df (1.10)

o R(t) est 1la fonction de corrélation du signal x{(t).

Pour un signal a'puiésance moyenne finie et ergodique R{r) est

_ définie par:

T2 .
R(z)= lim -,},_ x(E).x(t—r).dt (1.11)
T—w —T,2 |

Si X*(f) egst la transformée de Fourier de xT(t), avec

A

‘ x(t) |t| = T/2 T
xT(t) = 0 ailleurs * alors on peut montrer [47] que: -

2
] 1 {1.12)
S{f)= 1im T' X (f) [

T —o

€C12: Pour les signaux & &nergie finite S5SCf) sera une densitd
spectrale sdnergélique. Four les signaux & édnergie infinie, mails
& puissance moyenne totale finie, ce sera une densité spectrale
de puissance.

- 12 -
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1.6 Densite Spectrale de puissance des processus aléatoires

Les signaux aléatoires ne possddent pas de représenta-
tion temporelle analytique. Leurs lois exactes nous échappent,
alors pour en déduire une représentation Eréquentielle de ces
signaux on doit se contenter de leurs propriétés statistiques.

Pour simplifier le probleme de l'estimation de 1la DSP,

on considére que les processus aléatoires en -question sont

. stationnaires, c'est-a-dire que leurs propriétés statistiques

sont invariables dans le temps, et érgodiqués. Cette derniere
hypothése nous permét d'estimer les caractéristiques du proces-
sus par l'analyse des moyennes temporelles d'une seule réalisa-—
tion sur une durée relativement longue, plutét que de consi-
dérer un grand nombre de réalisations, car 1'acces aux moyennes
d'ensembles est trés difficile A réaliser [511]. _

La fonctionAd'autocorrélatiop d'un signal aléatoire réel
et stationnaire x{(t) est définie par 1la moyenné statistique
sﬁivante: : . '

| R(r)= E[x(t)x(t—‘r)] C(1.13)

R{r) doit étre calculée sur un nombre infini de réalisations
X, (t). Mais si 1'on admet que la plus part des signaux aléa-
t01res usuels sont la manifestation de processus érgodiques,
R{T) peqt étre définie comme la limite pour T—m de la moyenne

temporelle

+ T2
R(r)= lim -;_-[x(t).x(t—r).dt ' (1.14)

T —»0
~T,2

Malheureusement, 1'analyse spectrale expérimentale dif-

fere de ce modele théorique. La difficulté majeure que 1'on -

rencontre c'est que 1'on ne peut jamais calculer les véritables
moyennes, compte tenu du fait gue 1l'observation du signal x¢t2>
me fait mur une durée limitéde T. Dana ce can, il ne a'agit plua
d'un probléme de calcul ou de mesure, mais principalement d'un

probléme d’'estimation.

- 13 -



1.7 Estimation at. caractéristiques des estimatﬁurs

Considérona N échantillons d'unéréalisation d'un proces-
sus aléatoire stationnaire et ergodique [x1,x2...xn81, 1'estima-~
tion "34" d'un paramétre "a" du processus est donnée par

4 =81 xa,x2...xn1. ' (1.15%)

La fonction S est appéléé estimqteur du param2tre "a;. On ne
jugera la qualité de 1l'estimation qu'en fonction des résultatsa
obtenus et des propfiétés des estimateurs. Les pluSHimportantéa
de ces probriétés sont: 1‘'absence de biais, la faible variance,
1'efficacité et la congistance. Coﬁsidérons_ séparément

certaines de ces notions .

~-Le biais de 1'estimation Ba, est défini par la différence
147]: | -

Ba = a-{E(3) 1 (1.16)
C'est le coiit de lfaﬁsenbe d'information sur la moyenne du
péréﬁét;g‘eStimé ( erreur systématique ). L'estimation est dite
non biaisée ~absolument correcte- si la valeur moyenne de cette
estimation sur 1'ensemble des échantillons est exactement égale

au param2tre estimé c'est-a-dire : B&a=0.

- -La variance - de 1'estimation caractérise 1'ampleur de 1la
‘dispersion des mesures par rapport & la valeur moyenne, c'est
une mesure de 1'étendu de la préhabilité‘de 1'estimation. Elle
est définie par '
2 R 2 : | -
'aa=m[a-pz(a>] -EE) - (€8 @), (1.17)
L'estimation est dite consistante sielle converge en probabi-
lité vers le parametre estimé lorsque le nombre d'échantillons
augmente indéfiniment c-a-d : . '

BA—— 0 et 02-————+>0 lorsque N—— w

a4

- 14 -



En général il est impossible d”annuler la variance et le biaisg
"en mEme temps, la diminution de i’un prﬂvuque_l’augmentatinn de
l’autre. et vice-versa. Hais un bon estimateur doit posséader un
biais et une vgriéhce aussi petits gue Doésibleh

—L’estimation est dite efficace si =ﬁsur_ un biais donné, la
1"erreur guadratigue movenne {eam) de 1 estimation., n’est ras
supérieur & 1° e;ﬁ.m pour tout autre Egtimatimﬁ. Un estimateur
non biaisé est dit efficace si sa variancg est égalera la borne
.de Cramer-Rao (borne inferieure de la variance) [473.

L7erreur guadratigue movenne {e.q.m) définie oar

eqm = [E{ (a-2)°)= B+ o C(1.18)

est un critere de compromis entre e biais et la wvariance et

caractérise l1'efficacité d un estimateur .

1.8 Méthodes fondamentales d'estimation spectrale

Les notions de base stant définies, wune guestion se pose:
quelles sont les Drincipéles methodes et technigues utilisges
afin d’estimer La Do 7 Avant de répondre‘é‘Cettelquestinn.' on
doit préciser dquon s7intéresse & 1’estimation numerigue de la
DSF des pheénoménes aléatgires. Ce choix est motive par le ?ait
que dans de nombreuses recherches sciéntiFiques et applications
technigues, les résultats des‘mﬁéervations {experience, essails,
mesures .. .etc)d sont F1Xes par un gispositit analogigue SDuslla
Fﬁrme _de réalisations x(t) de durée +Finie d un certain
. processus aléataire,‘snit par un dispositif numérigue sous  1a
%D?me d’un. ensemble fin: de -nombres hu.xz...xw};' Avec

1" hypothe&se gue la variable aieatoire x(Ct> soit eéchantillonne

aux instants Jte,t2....tw, en respectant le critéere ae
.Bhannon, on obtient un ensembie fini e nombres: s = x{t),
. 1 ; . , :

iefl, «.. N] et les resultats se présentent touwjours =14 NI

forme discréte. Cette représsntation et ie seul moven o aborder
1e probléme par vaoie nﬁmériaue, et dexploiter la puissance de

caicul des ordinateurs.



-En ce qui concerne les techniques d'estimation de 1la
" DSP, on dispose aujourd'hui d'un arsenal de méthodes qu on peut
classer en deux grandes catégories (flgure 1.2);
-Méthodes classiques basées sur la transformatlon de Fourier
(périodogramme, corrélogramme ). |
-Méthodes paramétriques ou moderﬁes basées sur la modélisation
des signaux. Les modéles généralement utilisés sont autorégres—
sifs (AR), A moyenne adaptée (MA) et ARMA. D'autres méthodes
sont également utilisées notamment la méthode d'estimation au
sens du maximum de vraisemblance, méthode de Pisarenko et
méthode de Prony. Ces dernieres utilisent d'autres critéres
d'estimation et sont basées éur des approches différentes de 1la
modélisation autorégressive, néanmoins une relation peut
toujours exister [12]1, [68]. '

Dans ce mémoire, apr&s un rappel sur les méthodes
classiques, on ne considérera qgque les méthodes paramétriques
autoregréssives. Une étude sera mené pour é&tablir leurs
performances et leurs limitations. Le chapitre suivant sera
consacré a un apergu sur l'estimation spectrale par les

méthodes classiques.

- 16 -
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Méthodes classiques Méthodes modernes
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|| Mt"e® mybride Méfbdes ARMA
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= Simple i Entrqple Max.
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> Modlfle Lo Cov. Modifiée

. ¥
"Autres Métdos

l  , : | l .. | | A .l . l‘

Max.Vraisemb.||Variance Min.||Pisarenko||Prony resseeee

figure 1.2: Les deux grandes familles de méthodes

d'estimation de la densité spectrale de puissance
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CHAPITRE I'I

ESTIMATEURS SPECTRAux CLASSIQUES

2.1 Introduction -

L'analyse spectrale peut s'effectuer, soit analogique-
ment par filtrage électrique, soit numériquement A 1'aide
d'analyseuré et calculatéurs numériques. ' '7 o '

_ . La techniéué anaiogique, basée sur le filtrage en bande
' étroite (50}, a été pour longtemps la plus utilisée pour la
mesure de la DSP. Mais les analyseurs les plus récents sont
exclusivément.numériques et basés sur l'emplpi‘de la. transfor-
mation de Fourier discrete [50]. | .
_ Dfaprés les deux relations (1.9) et (1.12) du chapitre -
précédent, la .DSP peut &tre estimée de deux manidres:
-directement A partir des données disponible#, en élevant au
carré la transformée de_qurier du signal. C'est ce- que nous
appelons méthode'du-périodogramme. Une fené&tre appropriée wi(k)

peut élLre utilisée (fig. 2;1);:"_

xC kD Transformation| XCf> 1 2 SCFo .
‘ ae 1wl -
. C . N .
Fourier .
w k>
Schéma 2.1: Méthode du périodogramme.
i - ) . V‘ ’ - ( J
xC k> Corrélation .Transfgrmatlon sCf
_—.'I . . e S
Fourier .

Schéma 2.2 Méthode du Corrélogramme:
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fIndirectement, en évaluant successivément, la fonction d'auto-
corrélation du signal, avec une éventuelle pondération par une
fonction fenétre w(m), puis la transformée de Fourier:de celle
ci. Cette procédure est connue comme étant - la méthéde du
corrélogramme‘ou de Blackman-Tukey [81. '

2.2 Méthode du Corrélogramme

La corrélation est l'opération qui consiste A mettre en
évidence le lien qul peut exister entre deux 31gnaux, pris dans
des intervalles de temps décalés d'une certaine durée .

Dans le cas de 1°* autocorrélation, cette opération permet
de voir en quoi un signal, A un instant donné, est influencé
par son é&tat un instant Tt avant. Pour l'intercorrélation, c'est
une mesure de la similitude et de 1'interaction entre . deux
signaux différents. |

2;2.1 Estimateurs pour la fonction'd'autocorrélation

‘Par déflnltlon, la fonction d autocorrélatlon d'un signal

aléat01re, réel statlonnalre et dlscret est donnée par:

BCmd=E [kaJ .xcmm] (2.1)
qui, s8i le signal est ergodique équivaut a . .
' N2 -
R(m)= Lim E—u~§:'6h3 xC k+mD ] _ o (2.2)
N —sm oo . - ’
. -Ns2 .

En utilisant un nombre fini N d'échantillons du signal, la
valeur de R(m), ne peut &tre estimée qu'a partir de (N-m)

valeurs du signal:

N-=-m-41

w : - ' ] .
R(m)= -1 Y sck>. xChém) , m =0, 1, 2 ..L.
. {N-m) - _ -
. {2.3)
) k=o
" ~

et R(-m)}= R(m)

-19-



Certains auteurs [8], pour obtenir une fonction de corrélation
avec ‘une bonne précision, ont suggéré une valeur maximale du
reﬁérd-: m = L= N/10. Mais rien nous empéche d'adopter une
autre valeur (plus grande), si cela s'avére nécéssaire.

La moyenne statistique de cette estimation est:.

: N-m- 4 o

compte tenu de la définition (1.16), 1'estimation est non’
biaisée. h

Le calcul de 1la variance é'évéré trés compliqué et
néceasite la connaissance des moments d'ordre supérieurs A
deux. Dans le cas d'un processus Gaussien, centré, _une approxl—

mation de la variance est donnée par [38]:

N-m=-4

25: ~m—|1| [R(m)+R(m+lJ‘RCl m)]
)

L=

—N~|m| 1

L
Varf{R{m)=x

(N- |m|

et pour des valeurs de N treés supérieur a.m, la variance est

inversement proportionnelle A N
reo
L l 2
VarfR(m}la —N(Z[R(mHR_(mH.)tRCL——mJ]-' (2.5)

l=-m

Il s'agit donc d'un estimateur non biaisé et consistant.
- Toutefois pour des valeurs de m proches de N, celui-ci n'est
pas - trés utile: la variance devient trop élevée, et l'esfima—
tion n'est plus satisfaisante. Alors on utilise un _aufre

estimateur donné par

MN-m-4
o~ _ 1 ’ . _ .
R(m)—T lC)Q.).ka"""L) avec Im —0' 1' 2--10- (2-6)
k=o
et R(-m)= R{(m)
- N-|m| - -
d'od R(m)= ———ﬁm—.R(m) > IE[R(m)] -——l—l-R(m) (2.7)
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L’estimateur est donc biai=é, car
B(R{m))=R(m)—E (R{m)) = (l%yi.ﬁim) (2.8)

Lorsgue N >> a4 m, la variance peut 8tre approximée par la mBme
relation (Z.5). Dn‘remarque que guand N tgnd viers 17infini, la
variance ainsi gue le biais tendent vers zéro: I7estimateur est
asymptotiquement consistant. Four cet estimateur méme si N est
fini, le facteur exterieur de {2.5) rne depend pas de m., ce qui

rend 13 variance faible méme si m est proche de N.

2.2.2 Estimateurs pour la densité gpectrale de puissance

L estimateur de Iz DSF est la transformeés de Fourier de
1’estimateur de la fonction de corrélation:
_ L-1 .
§<f)= 2: §<m),exp(~2nfmre) ' _ (2.9)
mz~L+d

a

ot K(m) est 1l estimateur Diaise ou non biaise

La +fonction d’autocorrelation _é(m) est calculée pour des
ret;rds variant de U a {(L-1})is avec un pas u'ecnantxlloﬁﬁage
AT=Te.
‘LT espérance mathématique de cét estimateur est

L -1

e a :
E(S(f)}=§]E[E(mi].expf—2nfmfo)

m=~L+1

avec un estimateur non bialsée pour ﬁ(m}

+ 00 -

. V " .
E(E(f}=§:[ R(m)Am}L_l(m)].expfﬁﬁnfmTe)
m=— ‘ :
ol wr_ _1(m) est une fenétre recitangulaire deéfinie sur

17intervalle [ —L—1YTe . {i.—11Te] . alors:

i

“~ -
.  mirsefRiniri Ll e . < 1
EASf = b(fg*[. Sininfier ] . e > o (2o1m)

ou- % représente le produit de convoliution.

-



Ainsi le falt d'utiliser un nombre fini d'échantillons

pour la fonction d'autocorrélation, et méme avec un estimateur

non biaisé pour celle-ci, 1'estimateur de la DSP est biaisé. La '

" véritable dengité spectrale se trouve convoluée par la T.F de

la fenétre rectangulaire. ' .

Tout comme pour la fonction de corrélation, on définit

un autre estimateur pour la DSP, en utilisant 1'estimateur
biaisé pour la corrélation (2.6)

L-1 .
S(f)= Zﬁ(m).expc-znmn | (2.11)
m==L+1

La valeur moyenne de l'estimation est

L 1 + 0
E(S(f)) E: R(m)].exp( 2 fmT D EE%B (m)R(m)expC 2nfmT> (2.12)
M= - (L-1) -

avec wa (m) fenétre triangulaire de Bartlett définie paré

N-|m| :
——f— i —(L-1) < m(L+1
wa {m) = s S , M=21-1
: 0 ailleurs . .
AI;rs dans 1 ;intervalle - - 1 an 4
- 2Te *  2Ta
e A_ v 1L [ Sin(afLTe N o (2.13)
E(5(/))= S(/)* [ AL ] |

dans ce cas, l'erreur du biais est'due.a la convolution de S(f)
par le spectre de la fonction triangulaire.

Pour améliorer I'estimation et réduire 1'effet de la
convolution implicite avec le spectre de 1la fenétre rectan-
‘gulaire ou triangulaire, Blackman et Tukey [8]1 propos&rent un
estimateur en utilisant une pondération w{m) pour la corréla-
tion autre que la fenétre wr ou wa:

v -4 : ‘
SBT(f)= E:.R(m).u(m).expd-2nfmToJ . (2.14)

m=-{L-1)3



pour l'autocorrélation, on utilisera 1'estimateur non biaisé
défini par (2.3). Si W(y) est le spectre de la fenétre
temporelle w(m), alors la moyenne statistique ‘de la. DSP est
donnée par: : : o o '
E(S(f))=S{fI*W(f) ===> E(R(m))= Ri{m).w(m) (2.15)
La felation 2.15 formalise la convqlutién de la DSP par le
spectre de la fonction fenétre. Cette convolution va introduire
‘des lobes secondaires. Ces lobes ont une influence non néd]igew
able et peuvent engendrer de ogcillations parasites autour des
pics de la DSP. Parfois ces lobes latéraux sont négaﬁifs, et
vont introduire des parties négatives sur la DSp !
Pour aVoir le minimum de ﬂéformation, la fenétre spectrale
W(f), doit présenter des lobes secondaires de tr2s faibles
amplitudes; et s8i possible pas de lobes négatifs. Enfin, pour
que 1l'estimation Soit‘asymptotiquement non biaisée, et afin de
conserver la puissance totale du signal donnée par R(0).w(0),
il est nécessaire que-la fenétre temporelle w{(m) prenne une
valeur égale a '1'unité pour un retard nul: w(0)=1. Cette condi-
tion est implicitement satisfaite pour la plupart des fonctions
fenétres. ' |

2.3 Méthode du périodogramme

L'utilisation de la transformée de Fourier pour
1'obtention d'une représentation dans le domaine des fréquencesn
d'un signal, impbse qu'il soit considéré comme un, signal
périodique, d'oﬁ‘1a terminologié ancienne "périodogramme” pour
lés méthodes basées esasentiel lement sur- la transformation de
-.Fourier discréte (TFD). . . '

2.3.1 Transformation de Fourier - discradte (TFD)

La version numérique de la transformée de Fourier
continue d'un signal discret x{kTe) est donnée par '

+o0
X(f)= Z x(kTa). expCfZ#fkTa)

" k=-oo

(2.16)

Ta est la période d'échantillonnage
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Mais commeran n"a gu'un nombre fini d échantillons x(k}, et en
méme temps on doit échantillopner 1a transformée X{(f), la
relation (2.18) s écrit:

N-1

X{n)= 2: w () L expl ~2r B 5 ' L4207

M
k=0

L7interét de 1a T.F.D réside dans l1'existence d7un
algorithme de calcul rapide appelé FFT (Fast Fourier Transtrm,
voir Annexe A1),

2.3.2 Estimateur simpie

En vertu du theéoréme de Wiensr—Finchine, appliqué & une

estimation biaisée de la fonction d’autocorrélation :

g(f)= E: g(m).exp(—?nfmfe) (2.18)

i
on a choisi 1 estimateur biaisée ﬁém). car 11 donne une densité
spectrale de puissance toujours superieure & zéro. En utilisant
la définition (Z.6)}. on obtient 1’estimation numériqug du

périodogramme simple selon le schéama 2.1 {voir Apnexe Al) ¢

N~-1
§(F)=-%FHX(f)“2 .ou Xif)= E: Rik) . expl-2n.f kTed (2.19)
k=0
|.’estimation est asympfotiquement non biaise, mais pour un
nombre iimité d’échantillnns, le biais est différent de zéro.
LE-célcul de la variance est trés difficile. Avec 1" hypothese
d’un processus Gaussien, elle est donnee par 17approximation

suivante £{471:

o _ 2 SinCZnfNTe> 7 -
varCSCFO>=|SCFo| [1+ [ N ST on T2 ] T . (2,20

S50it pour N trés grand
varcsCrd = |sc) si Fo® 0, F #1/2Te
var(SCFrr = 2.“5(;)"2 pour =0 et f=1/2Te

La variance est proportionnelle au carré de 1a D.S.P
recherché, et ne tend pas vers zéro avec l7augmentation de N,

par conséguent le p&riodogramme simple n'est pas. consistant.



Pour remédier A ce probl2me, il faut établir d'autres estima-

teurs qui permettent de réduire la variance, en agissant sur
les parametres d'estimation. '

2.3.3 Estimateur Moyenné

Une méthode directe pour réduire la variance de l'estlma—
‘teur 31mple, consiste a segmenter le signal en plu31eurs sec-
tions, évaluer le périodogramme simple de chaque section puis
calculer .l1a moyenne des estimations. Cette procédure est connue
comme étant la méthode de Bartlett [151].

Soit
K:vNombre de sections;
M: Nombre d'échéntillons par section;
N: Durée d'observation du signal tel que N ZK.M.
0 1 _..'. ) _ - K-1
>

N

&
+

-

L'estimateur -moyenné est -donné par

K-1

- Y O\ e -
Sn(f)_—ﬁ' S () ‘ (2.2;)
k= :
M-1%
e ey ’ 2
s Zx (nTe). expl -2rnfTal
avec n=0 ‘

x™(n)= x(k.M+n) , KM £ n < (k+1)M-1

avec l‘hypothése que les spectreé de chaque section du aignal
sont indépendants, il est bien connu [38] que la variance de la
densité spectrale de puissance obtenue par cette méthode est

proportionnelle a:

EZls
K

uairc§ncp_> x (2.22)

Aingi pour diminuer la variance, il faut augmenter le nombre

de sections K.



Le biais de 1° estlmateur moyenné ne dépend que de la longueur
des sections M:
K- 1 : ‘ '
[E[ga(f)]=-ll(—z [s“”(f)] [“"(f)] (2.23)
k=o -
Une comparaison de ces résultats avec ceux de 1'estimateur
simple §(f), montre que pour le périodogramme moyenné, le biais
est plus grand, tandis que la variance est K fois plus petite,.
D'aprés les expreasions.(2.22) et (2.23), le biais diminue avec
1'augmentation de M, la variance diminue avec i'augmentatioh de

K, alors pour un N=K.M fixe, ceci conduit A un compromis.

_2.3.4 Estimateur Adouci

Daniel [58] proposa une autre alternative pour réduire
la variance de 1'estimateur simple} filtrer les fluctuations
rapides de la densité spectrale en fonction de . la fréquence

(lissage fréquentiel). Ce qui s'exprime par la convolution:

§n(f)= S(F ) *%wlf) (2.24)

ot ¥{f) est une fénétre spectrale d'adoudissement.

Si les données sont pondérées bar wlk), ¥(f) est égale A un
facteur 1/N pres, au carré de la TF de la fendtre w(k), (voir
Annexe 1). Par la TF inverse de 1'équation (2.24)

CRCm=R(m) g (m) L Blm) = TF w(F)] = wik)*w(-k) (2.25)

Il est important de rappeler que la fonction $(m}) doit étre
normalisée c'egt-a-dire ¢(0)=1. La valeur moyenne de 1'estima-

tion est donnée par
E(gn(f))z E[é(f)*w(f)]z S(E)*w(F) A - (2.26)

Le biais de 1'estimateur adouci, dépend de -la forme et de la

largeur de la fenétre.
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2.2.5 Estimateur modifié

Welch [70] a modifié 1'estimateur moyenné de Bartelett
de telle sorte que le signal est divisé en K sections, avec la
possibilité de recouvrement entre deux sections adjacentes. En
plus, chaque section est pondérée par une fonction fenétre

wlk), avant que ne lui soit appliquée la TFD.

k-4 7
s, ()1=% ) 5% o (2.27)
k=0 ‘ .
) . 2
s®i) - 4 [Z x ¥’ (n). expC =21 .n.Af Ted
| L

x*(n)= x(kM+n).w(n), kM n < (k+1)M-1

: Nombre d'échantillons par. section

M
5} Distance entre 2 sections successives.
N: Durée d'observation du signal .
K: Nombre de sections:
K=Valeur entiére de [ N;M']+1 o _ (2.28)
. xChk> -
P ‘ N-1
Q xm-)Ck..) M-1
+ I * o
& xPCk> asm-1
* T -5 " _
........................ verseenaserans ST LVl WL

La fenétre a &té introduite afin d'améliorer 1le biais de
1'estimation. U est wun facteur de normalisation, afin  que

1'estimateur soit asymptotiquement non biaisé
.-..‘ - . a2 : ) . .
(S, (FN=E(S(£)) /0= sifyx LWL S (2.29)
la TF invefse de 1'équation'(2.29) donne la. valeur - moyenne de

Ia fonction de corrélation:
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M-m-1

E(R (m))= R(m). ¢ém’ avec  @(m)= E:m(k+m).m(k) (2.30)
k=o -
M-1 ) .
R, (0)=R(0) ===> U=¢(0)=.§:w2(k) (2.31)
k=0

Comme pour 1'estimateur moyenné-de Bartlett, 'la variance est

inversement proportionnelle au nombre de sections:
2 _

A
‘uarCSwaJJt-EESIJ (2.32)

Lé recouvrément va diminuer la variance, car il Y a davantage
de spectres partiels pour une mé&me durée du signal. Mais il est
difficile de prévoir 1'amélioration, vue que 1'hypothese que
les spectres de chéque section sont indépendants n'est pas

vérifiée dans ce cas.

2.4 Méthode hybride

Nous avons vu que pour assurer une certaine stabilité
statlsthue de 1 estlmatlon,'on est amené 2 l'une‘ des deuk
technlques: '
-Moyennage de plusieurs périodogrammes (méthode de Welch).
QLissage spectral (Méthode de Blackman-Tukey, de Daniel).

Mais il est possible d'utilisef une combinaison de ces deux
méthodes pour estimer la DSP, procédure gu'on appelle "Méthode
hybride” [471. ' '

La premidre étape consiste A estimer la fonction de cor-
rélation en utilisant le théoréme de Wiener-Kinchine. Pour cela
la DSP est estimée par le périodogramme modifié de Welch selon
1' équation (2.27). Si les données sgont ﬁondérées par une
fenétre wdl{k), définie dans 1° intervalle [0, M- 11, (M = nombre
de points dans une sectlon) et dont la TFD est égale a W,
alors '

E(Sw(f)) =S(E)*|wir)|? (2.33)
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d’odt par transformation de Fourier inverse, et apreés
normalisation:

Efﬁw(m))=R(m).-§%%%— avec & {m)=TF [lW(f)I ] (2.34)

Autrement dit, pour retrouver la fonction de corrélation on
é&ffectue la division de la fonction ﬁu(m) par la fenéfre &(m),
et seloh ce gque nous avons décrit en (2.2.2), on peut
multiplier le résultat par une fendtre (effective) wo(m)
normalisée ( “:(0) =1) selon lesghéma 2.2. Le support de cette
fenétre étant au plus égal a 2eL avec L<{(M. ' , _
L'ensemble de ces opérations, revient A pondérer 1la
fonction d'autocorrélation -estimée pér la transformée de
Fourier inverse du périodogramme moyenné de Daniel- par une

fenétre W(m) tel que (voir figure 2.3):

‘we (m)

wim)= T (m) /3 (0) _ "(2.35)
ce o e | | L pdom |
1Ll ;s w]Il]] ][IIT? ,
i M k -M ' +M m
pere Lot
- EIIT] | 1TT11 S _1[11 ll[ {IIIL 5

figure 2.3 Fenétre de correction de la méthode'hybride

dans le cas oil wi(k} est une fenétre rectangulaire

La derni&re étape ne serailt que le calcul de la TFD de

N
R{m), pour arriver 3 une estimation de la DSP.
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Paradoxalement, cette méthode s avére numérlquement plus
efflcace, car la pondération directe des différentes sections
du signal n'est pas nécessaire, et il suffit de  pondérer la
.fonction-d'autocorrélation estimée bar la fenétre w(m) definie

en par l'expression 2.35.

2.5 Effet des fentres de pondération

Les - fenetres, temporelles ou spectrales, ]ouent un ralé
1mportant en- estimation spectrale. Comme .on. 1° a déja  décrit
dans (2.2.2) et (2 3.4), 1la pondératlon. eét effectude .pour
réduire la variance du corrélogramme et diminuer le_ﬁiais déné
le cas du pPériodogramme. L'emploi de ces fen&tres se fait selon
lés schémas biocs (2.1) et (2.2). Elles sont appliquées soit
" aux données x(k), soit ala fonction de corrélation; selon la
méthode utlllsée. | ' ' o

‘La DSP estlmée est perturbée par la TF de - la fenétre
temporelle une séquence finie de données x(k), donne -apréé
analyse des. lobes secondaires supplémentaires‘dbnt le contenu
spectral ne provient pas du signal lui méme, mais de l'eerﬁ du -
filprage dé¢ a une fuite d'énergie'(“leakage"). Sur ce point, le
, corrélogramme-est vulnérable, car non seulement il . introduit
des lobes secondaires plus 1mportants que ceux introduits pa}
le pérlodogramme (figure 2.9), mais en plus, certaines fenétres
spectrales possédent des lobes secondaires négatifs - {voir

1'exemple de la figure 2.10).

2.5.£ Caractéristiques des fenétres

La fenétre la plus simple est‘la fonction rectangulaire
(fenétre'naturelle). Lesg aiscontinuités de cette fenétre fhnt
apparaitre dans la D. S5.P des lobes secoﬁdairés relati#ement
importants (phénoméne de Gibbs). Ceux-ci peuvent ~masquer -la-
présence d'une raie de faible puissance située au voilsinage

d'une raie de forte pulssance. Pour palier-A cet inconvénient,
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d'autres fenétres A& variations plus graduelles ont: été
" proposées. Les fenétres les plus utilisées sont données dans
1'annexe A2, | |

' La meilleure fenétré doit présenter un pic central le
plus étroit possible, peu de lobes secondaires de tr2s faibles
amplitudes, et si possible pas de lobes négatifs. L'examen des
éaractéristiques des fenétres les plus fréquemment utilisées
{(Annexe A2) montre que le rapport de 1'amplitude du lobe prin-
cipal au 1¥ lobe secondaire de 1la fonction 20.log}wW(f) | ,est
ihdépendant du nombre d'échantillons N. La largeur du lobe
principal est fonction de N, 1la fen&tre est d'autant plus
étroite due N est grand. On remarque aussi que le lobe cent-
rale est d'auntant plus large que lFatténuatioﬁ deg lobes:

secondaires est plus grande.

2.6 Exemple d’application

Pour fixer les idées, on considere un signal y(k) obtenu
par passage d'un bruit blanc centré b{k) de variance unité a
travers un filtre-de fonction de transfert H(z):

H(z) = (1-7")(1+277

b(k) y(k) x(k)

La DSP exacte du signal de sortie
—— H(z2)} }—oe

est donnée par 1l'expression:

S(f)=16.Sin2(2nf3[1+Cos(2an]z - - vk

Et afin d'étudier 1'aptitude des différentes méthodes d'estima-
tion & distinguer entre deux raies spectrales voisines, de méme
puissance (résolution fréquentielle), nous ajoutons 1la suite
vik): '

' vCk) = 2Cos(kn~ 2> + 2CosC1lkn/20).
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Le signal x(k)= y(k)+vik) est analyse par plusieurs corrélo-
grammes (figures: 2.1 ,2.Z 2.3 &% 7.4) et periodogrammes

{(figures: 2.5, Z2.6. 2.7

[l

: 2.8) avec les paramétres indiquées en .
légendes. . E -
. . . ‘

De cet exemple il° ressort gue, pour les méthodes d’esti—‘
mation de la DSF bEEQEE SuF ia TF. e nombre total d7echantil-
lons {(N). le nombre d’éléments de la fonction d autoceorrélation
(LY, le nombre de sections K, le nombre de Dninta‘nar section
(M}, ainsi gque la fenétre de pondération woik), Sgﬁt avtant de

paramétres a ajuster afin d"améliorer la qualite de 17estima-
tion et arriver 2 dn meilleur compromis entre bonne résolution
et faible variance, puisgue, si par variation d'un  des para-
" metres cités ci-dessus (segmentation, pondération ...). on
prqjefe de réduire les incertitudes statistigues {(varianceil, il

- peut en resulter une dégradation de la résolution.

Une derniére remarque concernant les méthaﬁe% d” évalua—
tion de la D.8.F par TFD ou FFT. fAvec la méthode de calcul par
TFD'diFectgn orn est.maitre der choix du pas d'echantilionnage,
ét on peut caiﬁuler autant de Duintg Jqu T en jugera nécéssaires.
non seulement pour gue e Egéctre soit bien echantillonné, mais
bour avoir une bonne viaﬁalisatiqh. tes methodes de calcﬁl -de
iaVTFD utiligant lalcorithme FFT, cai;ulent a. partir de N
(N=2F) Déints dﬁesiqnai tamporel xCk>, N Duinfs de 1a .DSF. L.a
?énartitimn spectrale de ces points ne peutlétre modifiée par
I"utilisateur: 17échantillonnage temﬁQFel ét fréquentiel soant
dépéndantg.l’un ge 17autre. Dans certains cas  ,pour calculer
plus de points de la D.S.F gu'il v 8n a dans le si1gnal, on
utilise l7algorithme de Hor netr L4731, comme nh peut augmenter le

nombre e points en ajoutant des zéros au signal (k).



2.7 Coneclusions

On a résumé dans ce chapitre, les principales méthodes
classiques d'estimation spectrale. La procédure générale de 3
méthodes (Périodogramme, Corrélogramme, méthode hybride) est
Qrésentée dans l'algorithme 2.1 ci-aprés.

On a va qu'on peut utiliser une multitude de fenétres,
mais le choix d'une fonction de pondération dépend d'une part
du but rechérché: bonne résolution, précision statistique, et
également, bien sﬁf, de la forme du spectre traité. En
pratique, une procédure gui ne serailt étré recommandée, c'est
d'estimer la DSP en utilisant une bonne fenétre de pondération,
afin d'avoir la forme générale du spectre (bonne stabiiité
statistiqué), puis sans 'pondération, pour en étudier les
détails  (bonne - résolution). Toutefois, la résolution des
méthodes classiques est limitée par le nombre d'échantillons
disponibles: deux raies spectrales associées A deux sinusoides
dans le signal ne peuvent étre distinguées que si "elles sont
séparées par un intervalle df tel que df = 1/N.

En résumé, les limitations dés méthodes classiques sont
des.COnséqﬁences de 1'hypothése selon laquélle on congidére
que 1la fonction de corrélation est nullé en dehors de
1'intervalle d'observation. Les méthodes modernes consistent a
prolonger la fonction de corrélatioﬁ au dela du support connu,
en s'appuyant sur une connaissance a priori de la nature du

signal, et en utilisant certains criteéres.
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i* Acquisition des données

E—Echantillonnage, quantification .

5;:* Choix. de la méthode et des paramétres d'estimation

~Choix de la fenetre de pondératlon.

-Méthode du pérlodogramme.

_Nombre de Sections (K) _
W-g Dlstance entre deux sectlons succe831ves (D)

_Nombre de points dans chaque section (M)

K=partie entiére de[——Emg—]+1, et p = M

Y _Méthode du éorrélogramme

‘ _Nombre maximal d'éléments de la fonction de
corrélation (L): L= N/10. ' '

* Estimation de la D.S.P

~Périodogramme
~Corrélogramme .
-Méthode hybride

.:Périodogramme de Welch, fenétre naturelle

E_TF inveréé du périodogramme _
Pondér&tion de la fonction de corrélation
fenétre de correction (Equatlon 2.35 )

I—TF de- la corrélatlon estimée et pondérée.

* Amélioration de la qualité d'estimation

~Ajuster les paramtres d'estimation K, M , § , L,
wCk2, jusqu'ad 1'obtention d'un compromis acceptable
résolution/stabilité.

-

. A]qorlfhme 2 1

Procédure a’ estlmatlon de ld DSP par lea méLhodes classlquea.,

t‘.
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CHAPITRE 1]

MODELISATION PARAME TRIGUE
3.1 Introduction

Lesa méthodes parémétriques d'analyse ' spectrale, bien

qu'anciennes, ont connu un grand essor, surtout depuis gquelques

.décennies. A cela deux raisonsg:

~Les limites de 1'analyse par le classique périodogramme.
-L'évolution des moyéns de calcul.
Ceé techniques consistent 3 déterminer un modele mathémat ique
linéaire pour représenter un processus donné. Ainsi le probléme
de l'estimation de la DSP se ramé&ne A un probl&me d'identifica- -

tion, qui conduit A une estimation des parametres du modele.

3.2 Représentation paramétrique

Si 1'on considere un signal y(k), comme étant la gsortie
d'un filtre générateur, de fonction de transfert H(z), et dont
1'entrée est un bruit blanc e(k), centré de variance finie o°.

Dans le cas général, on peut montrer que [18]:
, 2
S, (2)=S (). |H(2) |

avec S,(z) 1la DSP du signal y(k),

et Sa(z) la DSP du signal elk)..

Pour un bruit blanc de variancg unité: S°(z)- crz=1,

et avec Z=Exp(-j2nf) : évaluation sur le cercle unité,

on a Sy(f)-lH(f)[z : ' (3.1)

Cette relation est particuliérement importante dans la mesure
on elle permet le calcul de la DSP A partir d'un nombre tras
réduit de paramitres (en général le nombre de paramétrea incon-

nus figurant dans le modele H(z) est inférieur au nombre de
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données N). L'estimation de la DSP s'effectue selon le lschéma
de la figure 3.1.

Algorithme a(i)
y(k) de —
——————a{ modél igation b(1)
HC 2) g
' Algorithne » Sy(f)
de calcul |— 10—

[HCAH |2

Figure 3.1 Principe de l'estimation de la DSP par

les méthodes paramétriques.

3;3 Description des modéles

.Le plus répandu des modeéles paramétriques est le modale
-autorégressif A moyenne ajustée (ARMA: Autoregressive Moving
Average). Un tel modeéle agit sur un signal d'entrée el(k) et le
transforme en un signal de sortie y(k>. Je processus y{(k) sera

décritﬂpar'l'égUation aux différences finies suivante:
y(k)+ély(h-1)+...any(h—n)=b0e(k)+tae(kfl)+ ceen bme(k-m) (3.2)

Le modéle estldit ARMA d'ordre (n,m),lles coefficients a et l%
sont appelés paramétres du modale.

En considérant les conditions initiales nulles, 1'équa-
tion (3.2) devient aprés le calcul de la transformée en 7 des

deux membres:

4

Y(2).(1+a,z 7 +...a 27 = £C2) Lb_+b 7+ ... hmz"'“)

s0it

14 ™

Y(z) B(2) ‘b, +b, zZ
H(z)m - - - _ G
E(Z} A(Z) 1 +a£ Z + e e anz n - -

+ L) bz_
m

Deux cas particuliers conduisent A deux autres modéles:

- 8i B(z)=bo, la fonction de transfert H(z) ne contient que des
pSles, le modéle est dit Autorégressif (AR), d’'ordre n, (moda2le
tout pdles): '
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r
y(k)+Za,y(k-£) =b_e(k) | (3.4

i=4

-Sl A(z)ml_ le modéle est caractérisé par les zéros de H(z), et
le signal y(k) s'écrit comme une combinaison linéaire de

1'entrée e(k), le mod2le est dit & moyenne adaptée d'ordre m,
n ,

yik )= Zbie(k-i.) , (3.5)
. L=0
3.4 Modélisation Autorégresszive

L'estimation de la DSP se fait selon le séhéma de la
figure 3.1, néanmoins, plusieurs questions peuvent étre
soulevées: |
1-Quel est le type de mode2le A utiliser, ARMA, Ah, ou MA?
2-Comment et'selon quel critére doit-on déterminer les coef-
ficients du modéle particulier, qui convient le mieux aux
données observées? ‘

3-Quel est le nombre minimal de paramétres (ordre du modele)
guli pourra représenter convenablement (selon .le critére
choisi) le signal?

A la premi2re question, on peut répondre que les modéles
AR gont, de loin, les plus utlllsés. La synth®se de signaux de
parole, et 1'étude des signaux sismiques, ne  sont gque deux
-exemples d'application, ol de tels modeéles s'avdrent perfor-
mants et donnent des résultats satisfaisants [91, [40). La dif-
ficulté avec les modeles ARMA est due 2 l1'aspect non linéaire
de la modélisation de la partie MA, car il faudrait dang ce cas
déterminer A la fois les paramétres h.et 1'entrée e(k) qui est
généralement inconnue {54].

Bien que les modeéles AR sont insuffisants pour rep-
' résenter parfaitement les systémes étudiés, (les mod2les ARMA
sont plus appropriés) mais d'une fagon générale, la . complexité
des modeéles ARMA, ne justifie pas toujours la qualité que 1'on
peut attendre. De plus, on peut toujours substituer aux mod2les
ARMA et MA, un modéle AR équivalent dont l'ordre- est un peu
surestimé {47].



Pour estimer les coefficients du mod2le AR, 1l est néces-
gsaire de définir un critére de coiit sur l'erreur commise qu'il
faudra minimiser. Le critére usuel est la minimisation de la

variance de l'erreur (de prédiction) ef(k):
a::E(eZ(h)). | . (3.6)

L'interét de ce crit2re vient du fait qu'il est pourva de
signification physique: c'est une énergie, et qu'il conduit 2
un probl2me d'estimation qui est linéaire. '

Quant a l'ordrerdu. moaele, il s'agit d'une question
particuliéfement délicate. qusieurs critéfes'ont été proposés

pour le déterminer, et seront étudiés. dans le chapitre suivant.

3.5 Propriétés dez modéles AR

3.5.1 Prédiction linéaire

La modélisation AR consiste a représenter le signal
y{k), comme une combinaison linéaire des échantillons qui le
précadent, et de 1'entrée actuelle e(k):
- p . .
ylk)=- E:%yWh—i)+e(k) ;bb=1
L= '
Si on définit une prédlctlon de 1l'échantillon y(k) en fonction
des p échantlllons précédents:

P :
| ;f(k)=—§:§y1k~i3 o (3.7)
L=1 . - R
alors e(k) apparait comme une erreur sur le mod2le, et elle
s'écrit: |
) p ,
e (r)= y(k)_—f;tk):Za.Ly(h-u s a=l (3.8)
1=0
Ainsi; quand 1'excitation est inaccesaible, l'eatimatidn des
paramdtres du mod2le sera basée exclusivement sur i‘observation

du nmignal. L'erreuar a(k) peat At re conaidérdes comme  aouror de

bruit agissant sur le systéme.

- 43 -



3.5.2 Erreurs de prédiction: progressive et rétrograde

Il v a deux manidres différentes pour obtenir 1'erreur de
prédiction, corréspondant 1'une a la prédiction pProgressive
(directe), 1'autre a la prédiction rétrograde (inverse) (voir

fig. 3.2). L'erreur progressive de la prédiction directe
(forward error) est donnée par

o .
ef(k)= y(k)—y(k)=§:a{y(h—i3 ;a{:I {(3.9)

L=0o

c'est 1'erreur de prédiction de 1'échantillon y(k) A partir des
P échantillons passés. L'erreur rétrograde (backword error) de
la prédiction arriere, est 1'erreur commige lors de

1'estimation de 1'échantillon y({k=-p2 a partir de 1'ensemble des
échantillons [y(k-p+1).....y(k-1),y(k)]. Bien que 1'erreur
rétrograde eb concerne 1'échantillon y(k-p>, mais elle est noté

e”(k):

P
Avec yb(k3=-§:a?y(h+i)
L=1 )
e” (k) =y (k=p) —y® tk-p) (3.10)

......... + ylk) y(k—p)
M y(kep)

. "'1!!“' .
k=-14& k—p k—p+1 k

] L _ ]
P observations p observations

i SST| o

Figure .3.2: Prédiction directs et rétrpgrdde d'ordre p

- 44 -



3.5.3 Variances des erreurs de prédiction

La varlance de 1'erreur de prédiction directe 4° ordre P
notée ap, vaut d’ aprés (3.6) et (3 10):

p

ap:Z Za{ a’; ECy(k-10y (k-52)

iz0 j=o

Avec 1'hypotheése de la stationnarité du signal y(k)

E(y(k=iDy (k—32)= r(i-j>

P :
E:a R X § el 7 : (3.11)

Alors

3[\/]-o

i g a ]
La minimisation de ap(h), par rapport aux coefficients a{,
conduit au systéme '
2 of f (3.12)
; EZ r{i-m>=0 "
a a )

Aprés minimisation, la variance de 1'erreur de prédiction est

donnée par
‘ - o |
I N §
(ap)min_ ap— E:am r(m , _ (3.13)
L=0 ‘

Les deux relations (3.12) et (3.13) représentent un systéme de

P éguations linéaires a4 p inconnues. Systéme qu'on peut écrire
. . . {4)
sous la forme matricielle suivante :

r 0> r 1>

. Cpo 1 oy
af 0
r C1> r 0> .. Cp-1> 14 (3.14)
» : ..f L
r Cpd eerr C13 r CO2 ap 0

Dans ces définitions, nous auons admis la stotionnarrtté au
second ordre du signal yl(k>, et on o utilisé la propriété de
symétrie de la fonction de corrélation: .

r{— kl=r CkD.
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Soit sous *la forme condensée: R- A =E

P P
tel que
r 02 r <12 .o Cp3 lf olp
| : _1- a . 0
R = r ¢12 r <O .. Cp-1D . L E =| . (3.15)
i : ' : i N .
' : : a’ 0 ' 7
r Cpd e C12 © COD p

Le systéme_représenté par cette équation matricielle porte
gouvent le nom d'équations normales de Yule-Walker.

Un développement similaire peut &tre effectué pour la
variance de l'erreur de prédiction arriére. ﬁp, on arrive au

‘_ résultat suivant:

r €03 r C12 .. Cpd 3 ab 0
r Cl> r €02 ..r Cp-1D :p _ 0 : (3.16)
' ) af D
S Lr¢pd | sr €1 r CcO 1 ﬁp

De la comparaison-avec la relation (3.14), il vient immédiate-
| ment ap = ﬁp, c'est & dire que la variance de 1'erreur de
prédiction avant est égale A l'erreur de prédiction arriére.
‘D'autre part, les coefficients de prédiction progressive

/rétrograde sont liés par la relation suivante:

foob £ i=
al._ ap—l. . s l-—- 1= p

2.6 Solution des équations normales

.On obtiendra les coefficients atfen fésolvant le systéme
d'équations linéaire (3.14) ou (3.16). Ainsi le probléme de
modélisation est donc, essentiellement, un probléme d'inversion
matricielle. L'utilisation de la méthode,générale d'élimination
de Gaussa nécerAite un nombre de multiplications ot d'additions
de 1l'ordre de (P)? ol p est 1'ordre de 1la matrice. Certains

algorithmes (Levinson, Cholesky), tiennent compte de la



structure particuli2re de la matrice de corrélation Rp {connue
sous le nom de structure de Toeplitz) pour réduire 1le nombre

d'opérations .

3.6.1 Algorithme de Levinson

Dans le cas ol les éléments de chaque diagonal de la
matrice de corrélation sont identiques; structure particuli2re-
ment intéressahte; dite de Toeplitz, 1'algorithme de Levinson
. permet de résoudre le systéme d'équations normales avec un cofiit
de calcul de 1'ordre de P° [15]. Le secret de la récursion de
Levinson réside dans le fait qu'une matrice de Toeélitz.d'ordre
m+l, éontient comme 8ous matrices_ principales} tou;es les

matrices d'ordres inférieurs:

= Rm~1 J.r m :
I:"m‘ = _ (3.17) -
‘ !*'r J o>
. L y
R L o A FERS . ] .
i imen ettt eeeenee e (0} r
Rm= ér ClJEir 0> .. rCm 1J§ m (3.18)
£ R,
Aoremin mmly . 1€ L )
Ob ,J est une matrice de réflexion d'ordre m définie par
_ 00 ..01
J=100 ..1 0], Jim ) =] (3.19)
10 00



et nous avons adopté les notations suivantes:
r m=‘(rC13.r(2), eve rm) )T

_ T
a = (amClJ.am(Z), ran am(M) h) (3.20)

A =(la clda (2), ...a (a) )

Supposons que le vecteur Am 1est connu, le probléme est de
déterminer le vecteur d'ordre m, Am. S1i 1'on admet que ce

dernier peut &tre obtenu & partir de la combinaison linéaire

suivante:
X 1 0
A = [ ] B a -1 * pm Ja -4 (3.21)
™ a _
= m 0 1

on P, est un coefficient de réflexion A déterminer:

1-11 est - évident que P est exactement égale au
coefficient a (m}.

2-Aprés multiplication des deux membres de 1'équation (3.21),

-par R exploitée sous ses deux formes (3,17) et (3.18), et
compte tenu de la relation (3.14), on obtient le résultat

suivant:

[a ] Am
m 0
(3.22)

e D

B Y

m—1

Am_est donné par

l‘ﬁ_l

1 | ‘ .
Am=r® J [ ]= § a  Am-k).r(k)+ r(m) (3.23)
T m - g i=~-41 ' m-i .

k=
Alors °©

& =a_{m)=—Am/a : (3.24)

~1
et la variance de 1l'erreur de prédiction peut étre calculée de

maniére récursive [47]: .
- - ] .
am=QWW1(1—|pm| b} | (3.25)
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Donc, les coeriiciencs a (1) du modele peuvent &étre calculés

pour les ordres successifs m=1,2, «e-pP, a partir deg
relations:
1 =i i=0
am(iJ =  —Am/am_i st iém - (3.26)

a (L) + almD. a {m-12 , 1£ { € m-1
M— 4 ™ Wi 1 .

Il suffit seulement d'initialiser l1'algorithme par ao=r(0).

{voir Annexe A4)._

3.6.2 Coefficients de réflexion

Dans 1'algorithme de Levinson, les paramétres o,
semblent jougr un réle auxiliaire; en réalité, on verra dans le
chapitre suivant, qu’ils ont un rdle essentiel. D'aiileurs, on
peut représenter un modzle AR indifféremment soit par [47]:
-Une séquence de p+l éléments de corrélation

-L'ensemble des parametres du mod2le a«(i) i=1 ..P et «

- P
-L'ensenble des coefficients de réflexion P+ m=1 ..P et r(0).

>  rl00, 01> L rCpd. . e

ségquence de corrélaiion

Paramétre AR - ' Coeff. de réflexion

¥ : : . Y
acll,al2> ... .alpo, ap -t ' '.frCOD.pi,pz, .,.pp
Représentation directe représentation en treillis

Figure 3. 3: lLes itrois représentations des modéles AR.

La dénomination coefficient de réflexion est consacrée-
par 1'unage dans la représentalion des signaux . sismiques 140]

et la synthése des signaux de la parole {9}.. En effet, la trace



sismique peut &tre représentée par la sortie d'un systéme
linéaire, excité par une ondelette, et ayant pour réponse
impulsionnelle la série des coefficients de réflexion difis aux
discontinuités résultant du passage de 1'onde sismique. d'une
couche vers une autre [54]. De méme le conduit vocale peut &tre
congidéré comme une succession de tubes ou cavités acoustiques,
de sections diverses [91, Ainsi le signal de parole est forte-

ment dépendant du couplage entre ces différentes cavités.

3.7 Structure du filtre d’estimation

La structure standard d'un filtre de. prédiction AR(p),
est décrite a4 1'aide des équations (3.9) et (3.10). Ceci
conduit a la réalisation transversale (directe), illustrée dans
la figure (3.4). Mais comme le filtre AR est compléfement
défini par lés‘coefficients de réflexion #m, on peut montrer
que les erreurs de prédiction aui différents ordres peuvent

&tre obtenus a l'aide des équations suivantes [471:

B z . mmm— Ef
* A A -
, , p
f _ ! :
1 @am(l) cs e @am(m 1) am(m)
yino ~ —
N z—1 “'sa 1z 1—‘( 7 1 Y(n-m_}
?a” (m) Ta? (m-1) a2y |1
m m m
Y ¥ Y
- z b
 ——

Figure 3. 4: siructure transversale du filtre de prédiction.
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e (R)=e (k) + o e {(r-1}
m m
m-4 m-—1

| (3.27)
e (k) =e" (h-1) + o e’ (k)
) LB § m= 4
aveC‘ -hzlun "---Poo caN
et e =e® (k)= yik).
] Q [a]

. Les parameétres pm sont également appélés ‘coefficients de
corrélation partielle (PAR-CORR: Partial correlation). ®$m est
le coefficient de corrélation normalisé entre l'erreur directe

ef(k) et 1'erreur rétrogradé eb(h~1) [47]):

Ece’ (n) € (r-11)

m=-1 m~4

(3.28)

V/IE(le (n) | EC|e” (n—l)l)

m—1

‘La récurrence (3.27) permet de définir ~une  structure
intéressante -appelée structure en treillis- constituée A
1'aide de cellules en treillis disposées en cascade. Entre
chaqueéggllulés,il "egt nécessaire d'insérer un élémept de

retard élémentaire (illustration sur la fig. 3.5).

yik)

Figure 3.5 Structiure en ireillis du filtre de prédi¢tioﬁ.‘
La structure en treillis -plus récente que la structure

. directe- a l1'avantage d'é&tre modulaire, car elle est faite

d'une cascade d'étages identigques, et 1'on montre gqu'on



allongeant le treillis par 1'ajout d'un dernier étage, les
étages antérieures ne sont pas modifiés. Le mod2le AR résultant
- eat toujours stable, du fait que la valeur absolue de chacun
des coefficients |ei] du treillis ne dépasse pas 1'unité.
Enfin, cette structure posséde de bonnes propriétés numérigques
ce qué n'est pas le cas de la réalisation transversale qui
utilise les coefficients de prédiction a.. et qui est beaucoup

trop sensible aux arrondis de ces coefficients [22].

3.8 Conclusion

. Nous avons vu dans ce chapitre, que les mod2les .AR ont
dans beaucoup de cas une excellente justification physique, et
sont plus faciles a utiliser. La résolution du probléme de
prédiction aboutit aux éqguations normales de Yﬁle—Walker, et
. 1'utilisation de 1'algorithme de Levinson conduit a la .
structure en treillis. Dans  le chapitre su1vant sefont
étudiées, les différentes méthodes AR d°' estimation de 1la DSP.
On montrera la supérlorlté de ces méthodes sur  les méthodes
claaaiqués;~Les limitations des algorithmes AR seront examinées
en détail, notamment, Ile biais dansg I1'estimation des

composantes sinusoidales, le dédoublement des raies spectrales,
‘ et le probléme de sélection de 1'ordre du modele. Enfin on
Présentera d' autres méthodes modernes, en mettant le point sur -

leur relation avec les méthodes AR.
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CHAPITRE 1V

ESTIMATION SPECTRALE AUTOREGRESSIVE

4.1 Introduction

Le‘criﬁére usuel pour 1'estimation des paramétres du
modéle AR reste la minimisation de la variance de 1'erreur de
prédiction e(k) définie en (3.6). Crltére mathémathuement et
physiquement  justifié: . ;

| © Jle) = E (e(k)) ' | (4.1.a)
Avec ]1'hypotheése de la stationnarité de lierreur e{k), on 'peut
invoquer A son propos 1'érgodicité et minimiser une gsomme des

carrés de elk), d'oil le critere des moindres carrés:
. k2

ale) =§z e’ (k) ‘ (4.1.b)

Je = k1 o '
Selon 1'intervalle de sommatlon K [kl..k2] de cette expression,
et aelon gu'on s 1ntéreaae A 1'erreur directe ef(k) ou rétro-
grade e (k) ou bien une combinaison des deux, on aboutira a des

‘différentes méthodes semblables mais pas identiques. -

4.2 Méthodes d'estimation basées sUrAle critére des moindres
carrées 7 _

Les observations. disponibles  sont y[O.;N—l]. - Une
alternance se présente dans laquelle on pourra soit utiliser au
mieux les données sans déborder hors de 1'intervalle connu,
80it déborder au deld en remplagant par zéro les données
mahqdantes. Les intervalles susceptibles d'étre choisis- pour
calculer 1'erreur de prédiction d'ordre p sont explicités dans

1'équation matricielle suivante:

ray [1)] (4.2
P P A i |
Al
Avec: E =(e(0),e(l).. cee(N+p-13)T
A =(a(l).. catph et A=(L,a(l).. ..a(pn’
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On signale que l'erreur e(k) ne peut &tre calculée que pour

indices allant de

Selon 1l'ensemble des

k=0 a k= N+P-1.

échantillons qui interviennent dansg

somme (4.1) on aboutit A 1'une des méthodes suivantes:

Y Y, v o yP Yp+1.. Yo 0 .. 07
0y i Y, Y, 1" LY, 0 .. 0 p
T_ | ) , . +
YP - : \ \ \ : 1
0 0 .- oo L )
. Ye yP* 1 yN-1) ¥
0 P N-1 N+P-1
1 1 1 T
K1-—-=> « | N+p ;
K2--—->'¢ g T
K3~===> é >
Ké——--> i N-P .

K1=[0 .... N+P-1] =>

K2=[0 LR N'-‘].] =
K1=[P " sa N+P-1] =>
K1=[p LI ] N"l] =>

Méthode de 1'autocorrélation.

Méthode de préfenétrage. '

Méthode du postfenétrage. _
Méthode de la covariance/ Cov.modifiée

Méthode du maximum d'entropie.

4.2.1 Méthode Qg 1'autocorrélation

lesg

la

Si dans l'eipression (4.1) la spmmé porte sur tous les

.échantillons non nuls du signal e(k),

linéaire qui minimise l'erreur quadratique par rappart a éb:

ol

est donné par

P

N+P-%

k=0
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' 2 =T _
E: e (k) = EP.Ep - (4.3)

B
- (4.4)
Al e



Op egt le vecteur formé de p zéros : Op=(0,0 e . 0)?

L'élément r(i,j) de la matrice R Y Y est le produit scalaire

de deux colonnes de Y:

Nt+p Ned(L=j3 ‘
r(i,ﬁ)::E:y(kfi)y(k—j) = r(i—j)=§:y(k+(i—j))y(k) (4.5)
' ‘k=o ‘ kzo )

I1 est évident que ceci n'est autre qu'une estimation de
la fonction d'autocorrélation (AC) A un facteur prés 1/N, en
considérant 1°' estlmateur biaisé. De ce fait la matrice R esgt
une matrice de Toeplltz symétrlque, comme: dans le cas asympto-
tigue (3.5.3).

Ainsi avec cette méthode, pour'avoir une estimation de
la DSP, on calcule la séquence rl[0, ..., pl a parﬁir des don-
nées y[0...N-1] & l'aide de 1'équation (2.6). On résoud le

.. systéme (4.4) en utilisant 1'algorithme de Levinson, et finale-

ment on peut se servir des coefficients du modele all, ..., pl,

afln d obtenlr une estlmatlon de la DSP sous la forme

’ SCH = - ' (4.6)
_ Ap [e-‘-jzrrr] Ap [ejzm‘]
ol Ap(z):l+§: ali)z
' .oi=1

4.2.2 Méthodes du pré/Post-fenétrage

Tl s'agit dans ce cas de ne prendre en compte dans la
sommation (4.1} que N échantillons du signal e(k). Ceci revient
a considérer que 1'on tronque 1'erreur de prédiction & travers

une fenétre de largeur N:

N ‘
Méthode de préfenétrage : dp=2 e’ (k) (4.7)
‘ k=o ) :
' N+P-1
Méthode de postfenétrage: o = e’ (k) ‘ (4.8)
‘ =p
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Pour mettre en évidence les équations normales  qui

interviennent dans ces deux cas, la matrice Yp sera notée:.
Y = Y ~(4.9)

ol 1a matrice triangulaire inférieure Lp, la matrice rectan-

‘'gulaire Y;# et la matrice triangulaire supérieure UP sont
définies par

[y, 0 o]. 0y, v,
] Y poa Y, 04 Lﬂ e yN_IJ
’yP Y, 4 Y, |

1
Yuoa Y;—z "YQ-P+1

Avec ces notations l'erreur de prédiction dans le cas',dﬁ pré-

fenétrage est définie par 1'équation suivante:

Fml Ls )1 i (4.10)
F Yip B.p | _ : . .

et aprés minimisation de la variance ap: E:E ;‘ on obtient le
systéne de Yule Walker:

R - ' (4.11)
P ép_ F)P ~ -

la matrice*Rp est donnée par:

T

T | .
R, = Lib+ Y1 L (8.12)

ip 4P

de méme, pour la mélhode du poslfenélrage on a:



1.
Ee=|,,** T T ,
" [EP ].["A‘p] ' RPfUPUp+Y1pY1p (4.1

La résolution des systeémes d'équations associés donne les
coefficients du wmode&le AR, a partir desquels une estimation de
- la DSP peut &tre calculée en utilisant la formule (4.6).

A part 1'utilisation de la méthode de préfenétrage dans
les technlques d'estimation récursives de la DSP, ces deux
méthodes sont treés peu utilisées. Ceci est certainement dfi au
fenéfrage implicite des donnéés d'une part, et d'autre part, la
matrice RP définie par (4.11) oir (4.13) n'est pas de Toeplitz
(mais elle est proche Toeplitz), l'algorithme de Levinson ne
peut étre utilisé pour la résolution des systémes d'équations

normales.

4.2.3 Méthode de la covariance

Avec le choix K4 [p...N-11, les coefficients du filtre
AR produisant l'innovation e(k), sont solution des éguations de

Yule-Walker suivantes:

Y [1]'[%] | | (4.14)
ip AP A op ;
o est lé valeur minimale de la variance de 1l'erreur:
 N-a ’ ' . )
] o :Z eztk) . . ' (4-15)
- P
A k=p
La matrice BRp dans ce cas est donnéde par R mY;pY;p et

1'expression des éléments r(i,j) devient:

Z

-1

r{i,):

”M

ylk—idytk-5) = : (4.16)
=p
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oii l'on observe que: r{ii.j) = r{i-j).

La matrice R¢ est seulement symétrique, la résolution du
 syst2me (4.14) peut se faire A& 1'aide ‘de 1'algorithme de
Cholesﬁy (Annexe A5), néanmoins Morf, Dickinson & Kailath [46]
ont explqité le fait que RP est un produit de deux matrices de
Toeplitz, et ils ont développé un algorithme rapide et efficace
pour la covariance autant que 'l‘algorithme de Levinson pour -
1" autocorrélation. ‘ ' '

.Une- variante de la méthode de covariance [47], éonsiste
-4 pondérer 1'erreur quadratique suivant l'expreSSion:k
N-4

p— 2 . ‘
o = E:w(k) .2 (k) | (4.17)
k=p '

ol w(k)‘représehte I'énergie des données ‘utilisées pour la
prédiction

N-4
wik)=) vy () (4.18)

fzp+a

la résolution des éqﬁatipna de Yule-Walker associées a la
méthodé de covariance pondérée se fait a l'aide de méthodes de
résolution généréles de' systémes d'équations, étant donné
qu'il n' y arpas —du‘moins a notre connaissance- d'algorithmes

rapides pour cette méthode.

4.2.4 Méthode de lé covariance modifiée

11 faut noter que tout ce qu'a été développé dans les
paragraphes précédents s'applique aussi bien & la minimisation
~de la puissance de l'erreur directe que rétrograde.

Pour la méthode de 1' autocorrélation (AC), les puis-—
sances des erreurs de prédiction directe/rétrograde sont égales
(voir 3.5.3), et les coefficients de réflexion estimés sont les
mémes. Cependant, avec la méthode de la coyariancg une dif-

férence apparait comme on le montrera dans le paragraphe 4.3.

4
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Les meilleures performances sont atteintes en combinant les
deux approches, c'est-a-dire, en minimisant une combinaison
linéaire de la puissance des erreurs directe et rétrograde.
Ainsi pour la méthode dite de la covariance modifiée,
 1es paramétreé du modéle.AR d'ordre p s'obtiennent par: minimi-

gsation de la moyenne des erreurs de prédiction directe et

rétrograde par rapport aux coefficients a , i=1l, 4.a, P
‘ - . |
o =—Z tef (k)1 + [e (k)]] C (4.19)
k=p I ‘ .
1 frf bt b] _ 1. .
ap——f—-ﬂip Ep+ EP EP =3 EpEp _ (4.20)

- ol

=f - '
E- [Ep] ) [Yu-] [1] (4.21)
~p &y 1 Y. J A N
: E e 2

o
J est la matrice coidentité définie par (3.19).

Les équatlons de Yule—Walker dans ce cas sont données par:

i | 2a . -
R
- [ A ] - [ 0 ] . | (4.22)
R - P ,

Avec R.= Y,oY o YTy J (4.23)

ip 4P 1p AP

Comme pour la covariance, la résolution du systéme (4.22) se
fait 4 l1"aide de ]'algbriﬁhme de Cholesky, soit a. l'aide: d'un
algorithme plus rapide (mais ﬁlus complexe) dii a Marple (47].

4.2;5;Méthode de 1l'entropie ma x imum

L'entropie caractérise le degré du désordre d'un systéme
[68], c'est une mesure de l'information -quoique incompléte-
concernant un systéme donné. L'analyse spectrale basée sur le
principe du maximum d’entropie consiste a choisir parmi
1'infinité des processus -compatibles avec les données, le
procesgsus le p]un.déuurdunné (aléatoire) poanible en dehorn de

1'intervalle des d'observation.
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81 1'on définie 1'entropie AH associée a3 la DSP b(f) par
la fonction [101]:

1.2

AH(S):J Ln(S(f))df (4.24)

~-4,2
S(f) est la DSP définie "par la relation de Wiener-Kinchine
(1.9).

- Maximiser AH(S), sous la contrainte:

1.2
J S(f)e

-41-2

kS v (k) k=0 ... p © (4.25)

revient a résoudre 1'éguation:

. 4.2 .
sriky | St ¢ df=0 pour [k|>p (4.26)
-4 .72

c'est-q—dire, les coefficients de la série de Fourrier Ck de la
. fonction 1/8(f) sont nuls pour |k|>p :
. _ , . .

1 e j2rkfT S C(4.27)

Comme S(f) =0, alors 1'expression (4.27) conduit A la DSP 4'un
filtre AR [661]:

2

. o
S(f) - [ — ]Z:cﬁnf, (4.28)

Af{z).Al(z

ot Alz), o° sont donnés par la factorisation de Fejer [58]'

. : -1
Z& - APszP(z )

k=-p . [=4

(4.29)
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Avec cette méthode, dite aussi méthode de Burg [10]1,(11], -
1’estimation de la fonction d"AC n'est plus nécessaire. 7
Les‘coefficients du mod&le AR s'obtiennent 2 partir de 1la
- récursion de Levinson (équation 3.21). Le coefficient de
‘réflexion P, est estimé en minimisant le critére

N-1

o = Z [ e () 1% + [e"(k)lz]' | | (4.30)

kE=m ‘ :
- par rapport au dernier coefficient a {(m). Dans ce cas les er-’
reurs de prédiction directe et rétrograde vérifient la récur-
rence (3.27). ' '

4.3 Estimation des coefficients de corrélation partielle’

Une approche efficace pour résoudre les équations
normales consiste & utiliser 1la structure en treillis, qui
repose essentlellement sur l'estimation des coefficients. de:
réflexion. Ces derniers peuvent &tre caractérisés d'une maniéfe
statistique: ils .représentent 1'intercorrélation normallsée des
erreurs de prédiction directe et rétrograde [47].

‘A la prédiction d'ordre m+l, le coefficient f peut

. m+« 4
étre estimé de plusieurs mani2res. Avec les notations suivantes

am(n')=n:[| e/ (n) |2] ﬂm(.n)?[E[l e:(m-[’]

ym(h)i[ei(n)e:(n—l)]'

les estimateurs aﬁ tableau (4.1) conduiaentwg des versions dif-
férentes d'algorithmes en treillis [43]. Leh(quatres derniers
estimateurs, du N°®3 au N° 6, ont 1'agréable propriété de
garantir. ia condition de stabilité lpm+1| { 1. En plus
1'estimateur N* 5 (moyenne harmonique), résulte de la mini-
" misation d'un critére gu'est la somme Em(m)ﬁﬁ(m)] [10], ce qui
prouve que ]é méthode de Burg est une formé particuliére des
méthodes en treillis.
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tableau 4.1: Estimateurs des coefficients de réflexion .

N*} Méthode Définition statistique Observation
1 Directe pfl = -ymn}/Amin-1) g1 Ipf i> 1
m+ 4 ™+ 4
. b
2 Inverse p2+1= —-ymi{n) /fam{n) Alors 'pm+1|<l
3 [Coéff. Min M _s.nin | S |- | b 81 Ipb >
* ‘) _pm+-.l_ - pm+:l_ ’ pm+1' m+; '
§= signe(kfm+£)=signe(k$+s) Alors |pm+1|<l
4 Ifakura pI = ¥m{n) Moyenne
m+ 4 Moy
| /am (n)fm (n-1) géométrique
S i 5
pm+1-s pm+1 pm+1 .
5 Burg p:+1= -2¥min)
amin)+im(n-1) Moyenne
- r b .
_ 2 Prvs Pmes harmonique
Prnss”™ f N =) '
: pm-&-l pm+1
6 Moyenne sir --=->0
. 1-r r I
générale r g 1_(| f I|~+| b lr) Pm+1_-"> -
d’ordre r |Pmes "7 P 4 pm+s‘ o
' 8l r ——-—-> —w
r <O -y —_— M
pm+1 pm-i-l.
M H N ;
. < .
Remarque: i I Ot IR O
4.4 Estimaiion AR de la fonction d’autoéorrélation
Une relation directe entre les coefficients ai du mod2le
AR d'ordre p et les éléments de la fonction d'AC r{k), peut
étre obtenue. En effet, en multipliant les deux membres de
1'équation (4.31 a) par y(k-m), et en prenant 1'espérance

mathématique, on arrive au résultat (4,31 b)
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[

y(k)=—§:a(i)y(k—i) (4.31 a)
=1 . ' :
P
r(0)=0" - §:a(i)r(i)
i=41 ' ,
P : (4.31 b)
r{m):—§:<a(i)r(m—i)

L=4

Il est important de ‘bien noter que pour k 2 p, la suite
r(k) est engendrée par une relation de récurrence faisant
intervenir les é termes précédents. Ce n'est pas le cas des
méthodes classiques éﬁudiées au Chapitre II, ob il n'" y a aucune
eXtrapolation de la fonction d'AC; les valeurs non disponibles
sont ‘considérées simplement comme nulles. .

‘Un autre point a retenir: si la métrice de corrélation
Rp est une mairice de Toeblitz; la décomposition triangulaire
diFe de Cholesky de‘R;iest donnée par: '

r ‘ N N r B

1 0 0 ... ol 1700 o0 0 1 a (1) a (m
‘ <) ; . m ™
T R | ™ 0 1  a (m1)
R =laf2) ag1) 1 . . ) ) ) )
- 0 - - - - L] ,
a(m) a(m-1) ... 1|]-0 0 1/a 0 0 ... 1
m m~=1 . (@] . .
h ‘ AL ’ . J L 4
-t T _-1 .
4. 8
Rp - Ap F’p AP 4.32

Ainsi avec les méthodes en treillis, 1'algorithme de résolution

n'a pas A manipuler directement 1’'inverse de la matrice de

corrélation R;:, mais seulement A estimer a chaque étape m, la

variance de l'erreur de prédiction 'am. ainsi que les coef-
ficients du modele. ‘
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4.5 Simulations et résultats

Aprés avolr décrit les différents algorithmes de
modéliéation, nous allons étudier leurs comportements sur des
signaux sypthétiques particuliers. Ceci afin d'évaluer leurs
performances en comparant le mod2le exact avec le modele
estimé. ' B

Les signaux analysés sont de deux types: _ ,
| 1-Signaux obtenus par passage d'un bruit blanc a travers un ‘
modéle paramétrique (AR,ARMA). Ces signaux sont éventuel-
‘lement bruités. Le signal considéré est généré par le
processus AR d'ordre 4 caractérisé par‘i‘équation de récur— 
rence suivante: - '
4
x{k) =§:mux(k—i) +'é(k),- yi(k)= x(k) + b(k),

i=1

Avec
a = 2.7607 -
o _ , elk) 1 x{k) y (k)
a = 2.6535 -
a =-0.9238

4

2-Signaux pseudo-déterministes formés par plusieﬁrs sinusoides

noyées dans du bruit blanc.

yik) = E:muCos(Z.nhﬁqk + &i) + b(k)
3 . -

Les‘paramétrés d'estimation sont indiqués en légendes.

Comme le spectre d'un signal Tréel est symétrique, seule la

bande 0, ..., f°/2 est représentée, ol fe désignant - la fré-

quence d'échantillonnage.

4.5.1 Variance

Notre but n'est pas de comparer les différents algori-
thmen aur Je plan statiatique, main d'étudier ]nur,cnmbortement

sur un petit nombre d'épreuves. Puisqu'en pratigue, il est
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gouvent demandé de conclure a partir d'un trés petit nombre de
féaliéations. Aingi nous avons effectué pour le mod2le AR(4)
un traitement statistique portant sur 10 observatibns obtenues
en utilisant plusieurs réalisations du signal d'excitation
(bruit blanc). | , |

Il ressort - de l'examen des résultats présentés aux
figureé 4.1-4.4 que du point de vue.stabilité statistique, 1la
ﬁéthode d'autocorrélation est la plus mauvaise. La méthode est
~moins performante dans le cas d'une estimation non biaisée de
la fonction de corrélation. Ceci est attribué au fait que la
condition:'cogfficients de réflexion |pL]<1 n'est pas toujours
satisfaite. Les autres méthodes (Burg, Covariance ... etc) ont
une variance relativement faible et accéptable.

Il est & remarquer que pour l'ensemble des méthodes AR,
1'instabilité de 1'estimation se manifeste  clairement au
voisinage des pics.‘La situation devient critique dans le cas
d'estimation de la DSP d'un modéle ARMA caractérisé par des
vallées trés prononcés (zéros proches du cercle unité), ce qui
forme des zones spectrales difficiles ‘A estimer par' les

méthodes Autorégressives (Figure 4.5),

4.5.2 Résolution et Biais

Détecter des pérlodlcltés .cachées dans ﬁn_ signal
stochasthue cgst une opération def1c1le, souvent compliduée,
et pourtant de plus en plus 1nd1$pensable. En effet, i1 faut
arriver a détecter toutes les composantes fréquentlelles (bonne
résolutlon) et a4 les identifier exactement (sans biais).

En ce qui concerne l'aptitude & séparer deux sinusoides
tres proches efﬁoyées.dans du bruit, _les' estlmateurs AR sont
beaucoup plus performants que les estimateurs classlques basés
sur la transformée de FOURIER [101, [52]. Néanmoins, la résolu-
tion des méthodes AR dépend A la fois du' nombre de points
‘utlllsé ‘de 1'ordre du modele, ainsi que du niveau signal/bruit
(RSB). Pour illustrer ces points, on considdre le signal. test
habituel de 'plusieuré sinusoides bruitées. soit .le signal

compogé de trois sinusoides et d'un bruit blanc Gaussien b(k),
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le rapport signal/bruit est de 20 dB.-

y2(k) }E}h Cog{2.nr.fi.k + &1i) + b(k)
=1 . .
f!=0.15 | A=10  &i=0
f2=0.19 . . Az=05 ‘§2=n/4
f3=0.23 Aa:lO £a=0

On identifie un modele AR(6) A ce signal (3 sinusoides*2). Les
graphes des figures 4.6 et 4.7, montrent gqu'il ~est nécessaire
de surestimer cet ordre afin de détecter toutesg les composantes'
fréquentlelles. En effet, un ordre p= 6 ne nous permet pas de
'-détecter la fréquence 0.19, méme en utilisant 200 échantillons
du sigral. Tandis qu'avec un ordre p=12, on obtient avec, la
néthode de Bﬁrg, troiS’pics distincts sur un bloc de 40 points
seulement. Mais avec la méthode de corrélatidn, 11 faut tripler
‘}'ordre tp=18) et utiliser un nombre de points plus -élevé
(Np=200) pour arriver au méme résultat. D'apres les graphes des
figures 4.8 et 4.9, on constate que, s8i le RSB est de. 40 dB,
les trois fréquences sont détectées par toutes les méthodes,
. toutefois la finesse des pics est meilleure dans le cas de la
méthode de. Burg ‘'que celle de la méthode. de corrélation. Mais
guand le: rapport RSB décroit de 40 db A 10db, 1le nombre de
‘composantes fréquentielles détectées décroit de‘troié-a deux.

- Il'est claire que la présence de biais ou de variance
fréqﬁéntielle est tr2s génante lors de la détection des pério-
dicités céchéés. Ciest pourquoi avoir un estimateur sans biais
est une qualité trés recherchée. Malheureusement, la méthode de
Burg, 'qui est avantageuse du poin£ de wvue: variance et
résolution, présente deux faiblesses pour les signaux a

fréquences pures:

1-Le biais est fonctlon de la phase 1n1t1ale du signalu Ceci
est 1llustré dans 1 exemple des flgures 4.10, 4 11, 4.12,
4.15.a et 4.16.a, ol on observe une estlmatlon par les dif-
férenten méLhodcn (MEM,‘curréldtlon ct covariance) de la DSP

d'une sinusoide pure d'amplitude unité &k de fréquence - lhz,
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_ échantillonnée a um cadence de 0.05s. On constate un biais
consédérable pour la MEM (decalage de l'ordre de 20% par
rapport a la fféquence exacte) dans le cas ol la phase
initiale est un multiple impaire de’ 45;, et le nombre ‘de
points utilisés dans 1'estimation correspond & ‘un nombre
impaire de quarts de'périodes. Une étude plus détaillée du
probl2me est présentée dans 114].

- 2- Dédoublement des raies, oﬁ I’ occurrence de deux pics, parfois
plus, lorsque seulement un pic. doit @é&tre présent. D'apres

Fugore et Al [47], ce phénoméne se présente lorsque:
-Le rapport RSB est élevé
~La phase initiale est un nombre impaire de 45°
-L'ordre du modéle AR est considérable devant le nombrér
total d'échantillons utlllsés pour 1'estimation. 7
Les flgures 4.13, 4.14, 4.15.b_et 4.16.b donnent 17 estlmatlon

'(par les différentes méthodes) de la DSP d'une sinusoide de

fréquence 1.5 Hz, avec 45° comme phase 1n1t1a1e. La fréquence

qa° échantlllonnage est de 100 Hz. le rapport RSB est de 61 dB.

Le tableau sulvant résume les performances des différentes
méthodes. La mellleure occupe la premiére place, tandis que la

moins bonne est classée N°4.

Tableau 4.1: Ferformonces des différentes métho&es

Méthode Résolutioﬁ Variance|Biais; Efficacité

_ ' Numérique
BURG' 1 1 4 1
_Covariancg 2 3 1 3
Cov. Modifiée 3 2 1 4
Corrélation 4 4 1 2

Enfin de compte on peut dire gque les méthodes AR peuvent
s'accorder a des signaux relativement brefs, et offrent une
capacité de détection supérieure. Les méthodés utilisant la
atructure en treillis ont en  générale une bonne atabilité

statistique.
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4.6 Sélection de 1l'ordre du modéle AR.

Comment déterminer l'ordre optimal M ?. C'est un prob-
léme qui se pose lors de toute médélisation. Tout d'abord nous
allons examiner les questions suivantes:

1-Que se passe-t-il lorsqu'on surestime 1'ordre (p>M ) ?

2-Que se passe-t-1l lorsqu'on sousestime l'ordre (p<M } ?
Les courbes de Ig figure (4.17) montrent que pour un ordre
inférieur a4 1'ordre exact (p<{M) 1'estimation feproduit 1'enve-
loppe de la DSP réelle mais la résolution est tr&s mauvaise.
Par contre, s8i 1'ordre est surestimé (p>M), les principales
composénﬁes fréquentielles se retrouvent dans la - DSP estimée,
mais on voit apparaitre des pics parasites "arbitraires qui
n'ont rien A avoir avec la DSP exacte. - ' »

Ainsi le choix du nombre optimum de paramétres du modele
est 1'un des points les plus importants en analyse spectrale par

les méthodes paramétriques.

4.6.1 Criteres de sélection-

L'algorithme'de Levinson posséde la propriété de fournir
la variance de l'erreur a chaque étape de la récursion. Ce gui
incite par intuition a choisir 1'ordre p qui minimise la puis-
sance de l'erreur (fig 4.18). Cependant on remarque gue cette
dernigére décroit de fagon monotone avec ‘l'éugmentation de
1'ordre p du mod2le: cette méthode n'ést pas toujours exploi-
table. Ainsi, plusieurs crit2res ont été ihtroduits pdur la
‘gélection de l'ordre optimal,du modéle, les critéres lesplus

importants sont: FPE'"''[2), AIc‘*’(31, MpL'?’[15], et le

caT *’[561.

.C1> FPE= Final prediction error .

€23 AIC= Akaike Information Criterion

C3> MODL= Minimum description length

C4) CAT= Criterion Autoregressive Transfert function.
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Le principe de ces criteres est de chercher le mod2le le
plus vraisemblable, ce qgui conduirait a un ordre infini, mais
d'ajouter un cofit croissant pour limiter le. nombre de para-
nmetres. La plupart de ces critdres peuvent étre exprimés sous

la forme [26] ,
C(p=-21(p) + pQ(P). = | . (4.33)

C(p) est le critére en fonction de 1'ordre p
L{p) est la vraisemblance du modéle estimé d'ordre p
Q(p) est un facteur de pohdération dépendant du nombre
d'échantillons. , \ '

Dans le cas gaussien, si on note par ep la puissance de
l'erreur de prédiction, le critére devient:

C{p)m NLog(e) + pQ(P) - (4.34)
ol N est le nombre de données.

tableau 4.2 Critéres de sélection de l'ordre du modéle AR

Critére - - Auteur

_ N +p + 1] e
FPE(p) = -N—"'E)———l_ P AKAIKE [2], 1969

HAIC{(p)=N.Ln(e g+2C.Ln(ln(n)) HANNAN [151, 1979

MDL(p) =N.Ln (e )+p.Ln(N) = | RISSANEN [47] 83"

P
' 1 -t -4 ’
CAT(p) =[—ﬁ-§: el ]f e PARZEN (561 1974

=4

N
STl N =1 )%

- 69 -



4.6.2 Un nouveau critére de sélection:QQ 1'ordre du mod2le AR

4.6.2.1 Analyse et synthése

Comme on 1'a déja vu an éaragraphe 3.5, il exisfe deux
approches nous permettant de -réspudré le probléme de 1la
modélisation autorégressiveﬁ .

-L'épproche synthése ol le Signal y(k}) est considéré comme
~ étant la sortie d'un filtre‘AR_linéaire alimenté par un bruit
" blanc b(k) de moyenne nulle et de variance .

~L'approche analyse ol on considere le filtre inverse, .qui,

excité par le signal y(k), engendre A sa sortie 1l'erreur de

prédiction e(k). '

btk) | o Y(k) e(k)
A —. Alz) , . A(z) —
— Synth&se —s — Analyse‘ e

Analyse et synthése

Dans le cas ol le signal a été effectivement produit par un
gystime AR d'ordre p, l'erreur_e(k) reproduit l;excitation b{k)
A un facteur pres. Comme‘cela estlillhstré*par le schéma synop-
tique ci-dessus. Il est bon de rappeler que les deux .approches
(Anélee/ Synth2se) conduisent aux mémes ensembles d'équations,
respectivement équations normales et équatiohs de Yule-Walker.

L'estimation de la DSP se ram®ne a la résolution de ces

équations donc au calcul des parametres (al, ag,...'ép).

4.6.2.2 Formu1ati6n gg‘critéfe

Supposonsg que les données sont engeﬁdfées par un modele

AR d'ordre p, et =soit a ., a,,e-- ap. lea coefficienta de ce
modéle. ' '

- 70 -



Du point de vue synthese, on a:

ez B (2 .
Z)= O ——e . ) ,
o | (4.35)
p .
. P ‘ .
ol - Ap(z)=1+§: .a\.LZ“L et .B(zjul
iz ' .

du point de vue Anélyse, 1'erreur de prédiction de 1l'estimateur
d'ordre m est donnée par o .
- S E (2 .
E(=) :YCZ).A“\CZ) =2 Y(=Z)= = . "(4.36)
A, (2) '

™

S | o Am(z)_=1+z a 7

L=4
-~ -~ -~

et a.a_,... a lesm coefficients du modéle estimé d'ordre m.

' Comme les deux approches sont identiques alors:

Y- B2 N (4.36)

A (2 A (2)

o A (2)

E(z)= o ————— B(2).

A (2)
P

Aingi, l'erreur de prédiction est donnée par un modele
ARMA(p,m). Si l'estimateur des coefficients a est consistant,
alors A m=p ﬁm(z)=Ap(z) et on aura E(z)})=1=B(z), et 1'erreur
reproduit exactement 1'excitation b(k). A ce stade deux consta-

tations nous ont conduit a formuler un nouveau critére:

1-1I1 est bien connu que la fonction d'autocorrélation (AC) d'un

bruit blanc discret b(k) est une impulsion de Kronecker & (k).

2-Toutes les méthodes d'estimation s'accordent A prendre comme
valeur initiale de l'erreur, le signal lui méme 'eoik)=y(k).
Alors 1'AC de 1'erreur Reo(k)=Ry(k). Dang' le cas général

Ry (k)= &(k) A moins que le signal est complétement nové' dans
du bruit, ‘
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Notre crit2re est basé sur 1'idée de blanchiment de
1'erreur de prédiction (Critére BEP). Le principe consiste A
cholsir 1'ordre qui correspond & la valeur minimale de'n(m)l ot
m=[1, ..., Ordre_Max] .et n(m) est définie comme étanf le rap-
port de la moyenne arithmétique des éléments de 1'AC de 1'er-
reur de prédiction a4 1'ordre m: Re (k) k>=1 a la valeur Rem(O):

L
1.

R_(0)
e

m

(4.37)

T =

En effet, le fait de vouloir minimiser m(m) revient a4 chercher
1’ordre pour lequel la fonction d'autocorrélation de 1'erreur
de prédiction soit concentrée & 1'origine, et par conséquent,
e(k) . soit proche d'un bruit blanc. ILe minimum deé n(m) cor-
respondfa A 1l'ordre p du modele AR le mieux adapté 2a la

modélisation du signal.

' 4.8.3 Optimisation du temps machine

Le  temps machine nécessaire au calcul d'une valeur n{m)
est extremement long. La majeure partie de ce. - temps est consom-
mé par le calcul des éléments de 1'AC R (k). Alors on s y posé
la question suivante:

Est-i]l-possible d'exploiter "la structure en treillis pour
calculer Re(k) d'une maniére récursive, et par coﬁséqugnt plus
rapidement que la méthode directe ? '

-En effet,'les-fonctions d'inter- et d'autocorrélation,
" des erreurs de prédiction direéte et inverse d'ordre m, sont

définies par les expressions suivantes,

Rél(ki= E(Ef(n;kiEf(n)) Ri (k)= ECE” (n+k)E- (n))
Rib(k)= ECE (n+k)E> (n)) sz(k)= ECE? (n+K)E (n)) e

En reportant dans (4.37) les expressions récursives des erreurs

Ei et E: de (3.27), les expressions (4.37) prennent la forme:
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f - f b - | by

Re,(k) = Re (k)+ o"Re (k) + o (Re (k+1) + Re_(k-1))
b b 2 ! Fb , bf
Re, (k) = Re, (k)+ e Re (k) + p (Re (k+1) + Re (k-1)) -
o e o | -, b (4.38)
Re, (k) = Re_(k+1)+ p°Re (k-1) + g (Re (k) + Re_(k))
by bf LB £ b

Re (k) = Re (k-1)+ p”Re (k+1) + g (Re (k) + Re_(k))

- ce qui correspond aux structures en treillis suivantesg:

R —n N

R

. "—)Rﬁk-l)
R | Y R

R:Sm) R:(m)
R >Ry

z

Structure en treillis
~des fonctions d'auto- et d'intercorrélation des erreurs

de prédiction directe et rétrograde
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Cette méthode conduit pratiquement au méme résultat que
la méthode directe (figure 4.20), mais en un nombre limité
d'opératidns élémentaires qui est de 1'ordre de 7L multiplica-
tions par itération, o L est. le nombre. d'éléments de la
fonction d'autocorélation a estimerf‘Tandis,que le calcul par
la méthode direct nécessite N.L mualtiplications. Le calcal pér

la structure en treillis s'aveére beaucoup plus .rapide.

‘4.6.2.4 Filtrage du critére o

L'examen de qﬁelques courbes nous.a-permig de constater
gue, dans certains cas, la courbe représentant 1'évolution du
critére, présente des variations plus ou moins irréguliéres
(voir figures 4.20, 4.21). Lé courbe en question contient
plusieurs minimas locaux, ce qui rend le choix . automatique de

'la valeur minimale du critére une tache difficile et délicate.
Néanmoins, il est possible d'y remédier a ce probléme par une

.qpérétioﬂ'de filtrage.

7 Des simulations nous ont permis de conclure qu'un,filtre
passe bas du prﬁmiér ordre élimine compleétement les fluctua-
tions rapides. La nouvelle courbe obtenue .apréé filtrage
posséde un seul minimum, mais elle est déphasée par rapport a -
la courbe initiale. Ce qui va se traduire par une légére sur-
estimation de 1'ordre. Ceéi n'est paé trés génant dans la
mesure ou il faut augmenter 1'ordre afin de détecter les
composantes fréquéntielles. Toutefois, un choix - jJudicieux ‘des
paramétres ‘du. filtre est nécessaire.

Dans le plan Z, la fonction de transfert du filtre est
"donnée par: ' '
' 1
H(z)= ——
1 - b.z
ol b est ﬁne_constante réelle inférieur a 1'unité.
11 .résulte des simulations que la valeur b=0.707 est un bon
éhoig. et permet - dtatieindre le meilleur compromis entre

filtrage et déphasage.
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( Des.résultats meilleurs ont été obtenus .en considérant
le logarithme du critére BEP pondéré par la variance de

1’erreur de prédiction: LnCn(p).ep) (voir figures 4.22).

4.6.2.5 Comparaison entre les différents critéres

‘ Afin d'évaluer les performances des différents criteéres,
on a procédé A l'estimation de l1'ordre du mod&le AR donné a la
gsection 4.5, par differents critéres de sélection (FPE, AIC,
MDL, CAT et BEP). L ‘estimation est basée sur un nombre de
points tr2s limité (seulement 50 échantillons du signall. On'
rappelle que 1'ordre exacte du modéle est égale a 4.

Sur 100 réalisation=, nous reportons dang le tableau 4.3

le nombre de fois ob 1'ordre a été sélectionné.

Tableau 4.3:_Cémparaison entre les différents critéres.

Ordre| FPE | AIC MDL CAT BEP

01 01 01 01 00
15 14 29 | 13 00
28 18 18 16 18
34. 40 48 42 10
18 | 20 03 22 30
02 05 01 04 24
01 02 00 02 22
00 00 - 00 00 04
00 00 .00 | . 00 02

e (o0 N[y | | W (e

L'examen des résultats de ce tableau, montre gque les
critéres MDL et FPE ont tendence A sousestimer 1'ordre, tandis

que le BEP donne un ordre légdrement surestimé.
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4 7 Autres méthodes d’estimation de 1a DSP

Cette étude serait incompléte sans aborder -~au moins
d'une mani&re succincte- certaines techniqués d'estimation de
la DSP liédes a des signaux particuliers (méthodes de Pisarenko
et de Prony), ainsi gque la méthode du maximum de vraisemblance.
Enfin, il est intéressant de mettre en évidence la relation
entre ces méthodes et les méthodes Autorégre331ves. o

4.7.1 Méthode du maximun de la vraigemblance

la- méthode du maximum de vraisemblance .dite- de Capon
[47]1, est basée sur la mise en oeuvre d'un banc de filtres dont
les coefficients sont ajustés pour chacune des fréquences en vu
" de minimiser la wvariance. |

Afin de préserver 'l'amplitude d'une sinusoide A une
fréquence fo, les coefficients hi du filtre sont soumis a la
contrainte: ‘

p ‘ .

th.ewp(—ji!nfak'r) =1 T=1/f, | (4.39)

i1=0

Le maximum de vraisemblance est obtenu pour une- variance .

minimale donnée par [{47]:

2 : 1 ‘ : :
o = ‘ S ' (4.40)

myv H ~1

W, (fo). R . W_(fe)

W{r) esf le vecteur des exponentielles complexes défini par:
. : - ) T
Wéf)=[1, exp{j2rsr), ve. explj2nfpr) ]
_w: est” la transposée hermitienne de W, - R;: est 1'inverse de la
" matrice d'AC qui doit &tre estimée a partir des données
disponibles. ‘
En supposant que ce calcul est effectué pour chaque valeur de

la fréquence, on cobtient une estimation de la DSP
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Spytf? = - (4.41)
Wo (/) R W ()

La décomposition triangulaire (4.32) de la matrice R;l donne

1 1 H -1 ‘
?:;3?3 = —g— W (). RP' W, () (4.42)
. ) B 1 H -1 -
- W) = ——;I.'——wp(f)-Ap PP Ap' wp(f) (4.43)
1 & k - 2 »
- 2: I E: a_(m) exp(-j2nfmT) (4.44)
. T ak -
k=o m=0
b . | ,
o E:-fﬁé—— - (4.45)
va(f) S, () :
k=o . ]
Ainsi va(f) apparait comme la moyenne harmonique des

estimateurs AR pour les ordres 0, ... P, et par suite, elle
offre une résolution moins bonne que 1'estimation AR d'ordre le
plus élevé. Car dans cette approche, l1'accent est mis sur la

minimisation de la variance de 1'erreur de prédiction [12].

4.7.2 Méthode de Pisarenko -

_ Pisarenko a montré que pour un ensemble fini d'éléments
de la fonction d'AC r[0 ... pl, une estimation de la DSP peut
€tre obtenue par 1'expression [50]

. P 2
,sm=a2+z A S(f~fr) . (4.46)

S



C'est-a-dire que le signal y(k) peut étre considéré comme un
ensemble de sinusoides d'amplitudes Ak dans un bruit de
‘variance o° . Le modele de Pisarenko (équation 4.46) est un cas
limite d'une classe de néthodes: bruit blanc +  modele AR
d'ordre p. ' | '
En effet, la matrice Rp peut se meitre Asoﬁs‘ la forme

suivante:

2

R =o'I»+[R —c’i]»
P P R (4.47)
| | R

Bruit blanc Mod2le AR(p)

La,seule‘cohdition_ést que le ~deuxiéme terme 0QP—0?IEJ soit
défini positif  (toutes les valeurs propres Xk sont. positives).
Donc au maximuwm la variance du brult est la plus petlte valeur

propre N i de la matrice Rp- c’'est-a-dire:

0<o<nx R ‘ (4.48)

"L

' Les coeff1c1ents du modéle AR sont donc les éléments du vecteur

propre a35001é.

4.7.3 Méthode de Prony

Parmi les méthodes d'analyse spectrale fondées sur . une
modélisation, la méthode de Prony [191, est particuliéremept”
adaptée aux signaux de vibration. Elle s'avere comme un outil
puissant pour 1'étude des signaux transitoires [26].

La méthodé‘de Prony consiste a décbmposer un signal y(k)
en une somme pondérée d'exponentielles {(modes):

P o .
y(k)=§:bmw;' k=0, .. ,N-1 . (4.49)

m=14
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b = A..Exp(js )
Avec { " ” n (4.50)

qﬁ;Exp[(ém+ j2nf )T )

Toute la difficulté consiste 3 trouver les coefficients

Am, Bm, 6m et fm qui rendent 1'erreur quadratique moyenne

minimale. La démarche & suivre pour résoudre ce problame peut

se résumer en trois étapes (47]1,[19): '
1-Détermination des paramdtres (a(0), ..., a(p)) de 1la
prédiction linéaire compatibles avec les données y(k)
k e [0....N~1] : -

e

e(k1=§:a<i){y(k~i) (4.51)

1L=0

2-Recherche des racines du polyndme P(z) défini par

P

. p(z)=Za(i).zF"." =| l [z—wm] | . (4.52)
i.:d

- m=1
afin de déterminer les modes Wﬁ (fréquence fm et
atténuation &m ).
3-Résolution d'un ensemblé d'équations linéaireé donné par
(4}49); afin de déterminer les coefficients bm, et par
suite, les amplitudes Am et les phasgs initiales Bm a

partir des relations suivantes [19];
Am= I bm I

em=tg"l[1m<bmi/Ré(bm)] - (4.53)

ém=Ln(|ZMI)

Enfin il est a remarquer que l'astuce de la méthode de
Prony consiste A ramener un probléme de modélisation. treés non
“lineaire (4.49) & un probl®me lindaire (4.51) (modélisation AR)

? " et A un probl2me de racines (4.52).
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4.8 Conclusions

Les métﬁodes paramétriques autorégressives sont parti-
culieérement intéressantes: elles apportent d'incontestables
progrés en matidre de résolution spectrale et analyse des
signaux de courte durée. '

I1 en resulte de cette étude, que chagque méthode met en
relief une_ caracteristique bien déterminéde de 1'estimateur
(variance, résolution ,rapidité). C'est ainsi que du point de
vue résolutionlla méthode de Pisarenko semble &tre la meilleure
(47]1, tandis que pour une bonne stabiiité statistique, il n' vy
a pas mieux que la méthode du maximum de vraisémhlance. La
méthode de Burg offre aussi une bonne résolution et g'appréte

bien 3 une implementation avec la structure en treillis, mais

malheureusement elle souffre de deux inconvénients: 1'ap-
parition . de plcs ‘parasites et le biais des composantes
sinusoidales en fonction de la phase initiale [14]. Ce n'est

pas le cas des autres méthodes AR (Cbrrélation, Covariance, et
covariance modifiée ) qui donnent des résﬁltats satisfaisants.
Néanmoins elleslrequiérent un temps de calcul plus important.
Par ailleurs, les méthodes AR sont appropriées pour les
signaux générés par des processus autorégressifs, la methode de
Capon aux- signaux gaussiens stationnaires et la, méthode de
Prony aux signaux transitoires. Ainsi, une information sur la
nature du signal analysé serait trés utile et 1'estimation de

la DSP ne peut gu'en tirer bénéfice.
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.CHAPITRE V

EXTENSION AUX SIGNAUX MULTICANAUX

5.1 Introduction

La plupart des algorithmes et techniques:'d'analyse
spectrale, présentés dans les chapitres p;ééédents; sont congus
pour les signaukx -réels ou complexes- gu'on peut qualifier-.de
signaux é.simple'canal.'Ces signaux  correspondent a un treés
large domaine d'applications. ‘ ' '

lCepenéant on rencontre dans de nombreuses appllcatlons,
notamment dans le domaine de la géophy31que, 1'acoustique sous-—
marine, et les systdmes de transmission A antennes multiples,
des signaux multicanaux®’ . Un signal multicanaux est formé de
plusieurs signaux indépendants, mais supposés corrélés, sans
quol, ils pourraient étre traités comme -autant- de signaux
Bcalaireéalchaque signal représente une information partielle
sur le systéme et son utilisation optimaie nécessite un
“traitement simulténé avec tous les autres signaux. ‘ -

. -Pour 1'étude de ce type de " signaux, on - est conduit
‘logiquement & étendre les méthodes déja étudiées {(dans 1le cas

d'un signal simple canal) au cas des signaux multicanaux.

S.E:Matrice des DSP et fonction dg cohérence

N

5.2.1 DSP d'un signal multicanaux

-

Soit un signal multicanaux défini‘comme un vecteur a -m
élénents (canaux): o LT

. N ‘ o _ A ) ]

Yol K= [ %000, - X ®]T, k=0 ..N-1

1> 'Il faut marguer la différence entre les S gnaux multr.canczux
et les signaux multidimensionnels:

Un signal & plusieurs canaux est une fonction vectorielle d'une
variable scalaire, ‘exemple: Climatltd= §C TOCLd POy, . .2,

Un signal mullidimensionnel est une fonction scalaire’ de
plusieurs variables, exempls: Imagelx,y.z,t2. ‘



Dans la pratique, il s'agit le plus souvent soit de signaux
1ssus d'un nombre fini (m) de capteurs, soit de plusieurs enre-
gistfements représentant différents paramétres d'un processus
complexe (par exemple le climat (température, pression, pluvio-
- métrie, humidité ..etc) ). La DSP recherchée est une matrice

‘S(f) de dimensgion (m,m):

(8,0 8,0 ... S, (H]
S, SonlH) ..
S (H - I 02

Les termes diagonaux Sii(f). sont les densités autospéctrales
de puissance des signaux élémentaires xi{k3, i=1..mf Le terme
Sij(f), ifj, représente la densité interspectrale de puissance
(DIP) entre les deux canaux xi(kD et xj(k) ; 1i,3=1 .. m ; i=j.
Si les =ignaux élémentaires xlﬁkb .o x“Fk) sont indépendants ou

simplement non corrélés, alors S(f) est une matrice diagonale.

5.2.2 Fonction de cohérence

Soit xi(k) et xj(k) deux canaux différents. Pour mesurer
la similitude entre les deux signaux pour chaque fréquence, on
utilise le rapport de l1'interspectre a la racine carrée des

autospectres; ce qu' on appelle fonction de cohérence™ .

;¢

/éiicn S0P

$i5000=

(5.2)

C25 Certains auteurs définissent la fonction de cohérence por

2
1S;45(N|

;50 =
S,;(7 8,N
A
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La DIP Sjj(f) peut étre complexe, méme 8i les deux gignaux
xi(kD et ijkb sont réels, alors la cohérence ¢ij(f) est en
général une fonction complexe.

On définit deux autres fonctions:

-le carré du module de la fonction de cohérence (MSC=Magni t ude

- Sguared Cohérence)

: o IS..(N|*
- 2 _ 13
Msctf)—|¢ij(f)| = (5.3)
: Sii(f)rsjj(f)
-La phase de la fonction de cohérence:
-1 (5.4)
&;4/)=tg [Img[qbij(f)]/ Re[¢>ij(f)] ] |

La fonction de cohérence peut étre vue comme é&tant une
densité interspectrale normalisée. Normalisée du faite que le

MSC ést un coefficient variant entre 0 et 1:

0 £ MSE(f) = |¢,ij(f)|z <1 ¥vg5 (5.5)

La cohérence, particulidrement le MSC, est une mesure de la
'_linéariké entre deux processus: une valeur nulle indique que
les deux processus sont.soit indépendants soit caractérisés par
une relation non linéaire [50]. _

Le MSC trouve son utilisation dans de nombreux champs.
d'application: mesure des fonctions de traﬁsfert, du rapport
8ignal sur bruit des systémes linéaires, et du décalage tempo-

rel entre deux signaux [50] ... etc..

5.2.3 Application de 1la fonction de Cohérence au test

d'homogénéité des séries chronologigues.
L'étude des séries d'observations met parfois en évi-

dence des changementr de valeurs qui surviennent brusquement et

ge maintiennent ultérieuremenl., on dil alors que ces adries ne



sont pas homog2nes. La question d'homogénéité ou de non homo
généité des observations, est un des problémes les plus
importants, compte tenu des éonséquences‘qu'entraine 1'utilisa-
tion des séries non cohérentes: les conclusions peuvent se

trouver faussées ou méme inversées.

Nous avons imaginé une méthodologie de détection et de
correction de la non homogénéité des séries chronologiques. Le
principe est trés simple: on considére la série comme étant un
signal multicénauﬁ et constituée de la juxtaposition de plus-
ieurs enregistrements représentant plusieurs gignaux. Si
1'homogénéité d'un enregistrement est remise en cauée alors on
calcule,la fonction de cohérence entre deux enregistrements
différents: une valeur maximale proche de 1'unité du MSC
indique une parfaite cohérence des mesures. Tandis qu'une
valeur nulle ou trés faible nous informe que, soit le processus
observé n'est pas stationﬁaire, ou bien les obser&ations ne
sont pas homog&nes. Dans ce cas, pour identifier 1'enregistre-
ment qui présente un défaut d'homogénéité, on compare les deux

enregistrements précédents a un troisieme présumé homogéne.

Une fois les mesures incohérentes soht identifiées, il
est possible'd'apporter une correction. A partir des données
cohérentes; la série est modélisée par un modéle autorégressif
par exemple. Les coefficients de c¢e mod2le seront utilisés
ensuite pour générer des données plus cohérentes et homogénes

avec les mesures.

A titre d'exemple simple montrant les possibilités de
cette méthodologie, nous l'avons appliquer'sur les données de
la figure 5.1.a. L'examen des graphes des figures 5.1.b et
5.1.d permet de déceler la non homogénéité de 1'enregistrement
N*2. Apreés corréction de ce dernier par prédictioﬁ ‘linéaire,

les données sont plus cohérentes (figure 5.1.e).



5,3 Ecstimatiaon AR dg la DSP

Considérons le modele AR multicanaux:

‘ £ ‘ :

Y, [nl + Z ALKIY [n-kl &E/[n] | C (5.6

k=14 _

ol Ym[h] est 1'échantillon du signal vectoriel stationnaire de
dimension m & 1l'instant n. Les matrices A [kl de dimension
{mxm) sont les parametres du modéle AR d'ordre p.

Avec 1'hypothése selon lagquelle 1'entrée E;[rﬂ est un
bruit blanc vectoriel constitué de m bruits indépendants, de
matrice de covariance diagonale et constante notée ij la DSP

‘peut &tre exprimée par [47]:
SN =TAa ' P, A (5.7)

: p
ol A (fl= [ + Z A [ k] Exp(-j2nkf) : (5.8)

T est la période d’'échantillonnage

etA: est la tfansposée hermitienne de la matrice'Am;'.

5.4 Equations de Yule=Walker

Les méthodes couramment utilisées minimisent une fonc-
tion de 1" erreur de prédiction directe Ei par rapport aux
paramétres du modeéle AR. Ceci conduit aux équations de Yule-

Walker suivantes [471:

| , |
LA, . ALR]R, = [ P 0. . ,o] (5.9)

Be méme en considérant le modéle AR d'ordre p correspondant a

1'estimation rétrograde:

[~
Y, [ n-p-11 + Z B, {klY,[n-p-1+kl = EO[ n-1] (5.10)
k=4 :

on aboutit aux équations (5.11)
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. . | | .
(B.te1B Lp-11 .. B [1] 1)R, = [0- 0P ] | (5.11)
Y

Les matrices P et P représentent les. variances des erreurs de

'prédlctlon et sont déflnles par:
P’ {{E"[ nl (E7[ n]) } P? =1E{E [ p-11¢ESL n-11) } (5.12)
la matrlce de covariance est définie par 7 |
p/¥ e {EP{n](Ep[p-ll)} - (5.13)
Dans le cas général, les'variances Pf, P ,'ainfi‘que la cova-

riance be sont estimées respectivement par Pﬁ, Pi et 'Pif

données pér les relétions 1471):

Cf N .
_ A f F o AT ) . .
P = -ﬁ-E: E) [nKE] ;n]) (5.14)
n=p+2 ‘ V
" N : .
'P , E: {n—ll(E [n= 11)) ' - (5.15)
nap+2 .. . ) o
~fo ,
P, = -—-§: Ef {n](E (n-111" (5.16)
n= p+z ’ . )

La matrice de corrélation R, utilisée en (5.9) et (5.11) est
Toeplitz par bloc, elle est formée A partir des  (p+l)x(p+l)

tri : : '
matrices Ryy(k)

-éyycm € [V, [nY, [0k -. R (5.17)
[ E{v,imY ] . '[E‘[Ym[;n] V.l n-p]].
R, =
E (Y, Ln-p1Y. [ nl] rﬁ[vmr_n—p] Y:,rr.m—pj] J
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Ryy(ﬂi Ryy(l) Ryy(P)
R - RYY( -1
R, (5.18)
R yyc ~p) | _ Ryy( 0
Les'.matrices Ryy(k) possédent. une certaine propriété de
. T
symétrie: . RYYC—k)ﬁ?Yy(kD.

En ce qui congerne l'estimation des matrices Ryy(k) a partir
des données Ym[0¥, Ym[l], e, ,Ym[N—l], on préfé;e 1'estima-
teur biaiaé [47]

N-k

Ryy(O = &) Y niayrm  saw
n=0 :

cecl afin de garantirr que la matrice Ryyﬂka soit définie

positive.

5.5 Algorithme de Levinson=-Wiggins«Robinson CLWR)

_ Une sclution récursive sur l'ordre du modéle pour les
deux systémes (5.9) et (5.11) s'obtient par 1l'algorithme de
Levinson—Wiggins;Robinson [15]: c'est une extension au cas
multicanéux de ]l'algorithme de Levinson. En effet, en procédaht
d'une fagon analogue a la démarche du paragraphe (3.6), on peut
vérifier facilement que les paramétres des modeles autorégres—
gifs direct et rétrégrade sont donnés respectivement par les

~récursions gsuivantes:
Apu[k] - Apik] + Apu[p+1]8p[p+l-k] (5.20)
B[k =Bkl +B  [p+11A [p+1-Kk] -~ (5.21)

Les matrices de‘reflexion Ap*l[p+1} et Bp+1{p+l] sont définies
par les. expressions (5.22) ek {5.23)
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AL Ipre s @Bt - (5.22)

P+

. f » - | . ]
B, [p+il= —v_ P/> . (5.23)

oix Aﬁﬁ est 1'intercorrélation entre 1'erreur de prédiction

directe Ei et 1l'erreur de prédiction rétrograde E:'
p+i Tpes

o [ f b T fo - AT .
ApﬂnlE{Ep[n](Ep[n—l]) } =P’ @ A S (5.24)

L'inte;ét des équations (5.20) et (5.21) vient du fait que 1%on

obtient. en méme temps les récurrences sur led erreurs de

prédiction:
f - f " 5. .
E LKl = E 1Kl + A (p+1]E [n-1] .. (5.25)
b R _ P .
E, . [kl = ELk-11 + B [prlIE[[ K (5.26)

Ainsi la généralisation de l'algorithme de Levinson au
cas vectoriel se fait sans difficultés. Toutefois, il faut
rEmarquer‘que dans lé cas multicanaux, les deux matrices de-
réflexion définies par (5.22) et (5.23), et la matrice de cor-
réiat%Ph partielle donnée par 1’expression @ (5.27):

. 1oz -1 Fo, 12 T
L A TR e T

(5.27)

4

sont trois matrices différentes. Tandis gue dans le cas simple

canal, le coefficient de reflexion est identique au coefficient

de corrélation partielle {471.

€3 L'exposant {72 d'une matrice définie positive dénote La
racine carrée -de celte dernidre, ot elle  est donnde par la
matrice (riangulaire inférieurs de la décomposition de Choleshy
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Résumé de l1'algorithme LWR
Entrées:
Ordre du modéle AR (P)
'R, 0O k= 1...P, Matrices de corrélation du signal Y(k)
{équations (5.17) et (5.19)),

Sorties: .
Parameétres du modeéle AR: A[ 11.A[ 21, ..; A[n]é
Variances des erreurs de prédiction: Pi, P?.
INITIALISATION ‘ o
P « PP-R (), A [01«B [0]al . 4 R (1), ¥ a4t
o o yy o o m a lyy: o o
Récursion

: For p=0 to P-1 do

*Estimation des matrices de reflexion AP+1{;H4J R Bp+ﬂ:p+1]

T

b, -4 a1
A lptlle A PO, B [p+lle -9 @)

- *Actualisation des variances des erreurs de prédiction Pi, Pi:

oo f
Pl.. = (- A [P*1IB_, [ p+11)P]

p+1

& ' . &
Pr = (O B, IPHTA [ p+11)P]

*Actualisation des paramétres du modéle AR:_AP[k], Bﬁ[k]
;For 1 = 0 to p+l do
AF"’*[ i] = A-p[ i] + Apﬂ[ p+1] Bp[ ptl-i]
B [i] = Bp[ ] + Bpu{ p+1] Ap{ P+1-i]

(<53

EEnd loop on i

P

A =ZAPI KIR [p+1-k] . ¥

p+1

A'l'

p+i

Lol

o+
k=0

End loop on p
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5.6 Algorithme de NUTTALL=-STRAND [47]

. La version multicanaux de 1'algorithme:- de BURG a &té
proposée indépendammgnt par Nuttall én 1976 et Strand en 1977.
‘L'idée de base est d'estimer la matrice de corrélation partiel-
le A; directement é'pértir des doﬁnéeé.-;Le -pfobédé proposé
congiste a estimer la mat;ice Ap, qui minimise .la fonction
f(A ) donnée par la trace de la moyenne (arithmétique) pondérée
des matrlces de covarlance des erreurs de prédiction directe F’Jr

et rétrograde Pi.

. ) . “f - . 3
7C8 ymtr {v WPl ow PP } _ (5.28)

oil VP, et W - gont des matrices déflnles p031t1ves quelconques.

-

et ﬁi; Pb sont définies par les relations (5 14} et (5. 15)

41

Nuttall, en ch0131ssant V —(Pf) et \MP=-(F";:)_1 et ‘en
minimisant 1'expression (5 28) sous les trois contraintes

suivantes:

f S PR |
Ep+1[n] = Ep[p] Ap(PP) EP[n 11 | (5.29)
_ b Hofo-i _f " ' :
Epﬂ[n] = Ep[n 1]-{A€}(Pp) EP[n] i {5.30)
Fo_ b | '
Ap[p]Pp —Bplp]PP . ‘ ‘ (5.31)

a aboutit au systéme

~ £ PR Z by-13b _5 £5 o . . 52
P (PO A | praPY P Py . (5.32)
Dans le cas d'un seul canal: Pf—P et A [p+1]= —Apupi.

Alors l'estimatioﬁ’A [p+1] eqf donnée par:

. . -2pf® |
A [p+ll=s — — - (5.34)
P . Pi +Pi> _ .
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Pour les signaux multicanaux, 1'expression (5.32) est wun cas
particulier du systéme d'équations bilinéaire de type de
Lyapunov: ‘

AX + XB = C :  (5.35)

o A,B,C,et X sont des matrices d'ordre (m x m). _
Plusieurs auteurs se sont intéressés a la résclution &e ce

systéme. Pour Nuttall, la solution est'de la forme:

X=P. Q
m—1 ' m .
p= Zc.—l)"AhCBm'l"" . Q= Z(—l)"‘ahg"‘"‘ (5.36)
k=0 : k=0
1 =
a,= - 5 tr(AAh PR Ah_AAh—t+ ahIh ;1= R = m
a =1 et A =
Dans le cas le plus fréquent, -donc le plus intéressant- le

nombre de canaux est égale A deux (m=2), les matrices P et Q)

peuvent étre données par les expressions suivantes:
P=CB - { A -tr(AX XC

Q= (tr(A> +tr(B)B + (det(A) - det(B)I
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Résumé de 1°algorithmeVBURG multicanaux
Entrées: Ordre du mod&le AR (P)
Y%(kD k= 1...N, échantillons d'un signal & m canaux.

Sorties:
Matricesg de reflex1on C(1), C(2), cese C(P):
Variances des erreurs de prédlctlon' Pf, P
INITIALISATION ‘
For k1 to N do - Ef[ kKl = EoLK] =Ym(k).

of ob 1 o
PPl = %) YKy,

Récursion . . _ :
%For p=0 to P-1 do’
: *Eséimation des variances des erreurs de prédiction:
P/, P® et PI®, cauations (5.14), (5.15) et (5.16).

*Estimation de la matrice de corrélation partielle Ap+i

A".I'

Résolution de 1'équation (5.32), ? =
p+1 pt+e

é“*Estlmatlon des matrlces de reflexion A [;Hl], BPM[Eﬁll.

C(P+1)- —4, (P ) Dip+l)= -V WP )
*Actuallsatlon des erreurs ‘de prédlctlon Ef[k], E:[k}:
’ For k = 0 to ptl do

£ (K] = Ef[ k] o+ C(p+1)Eb[ k-11

p+!.
ES LK = ETk-1] + D<p+1>Ef[k1
End Joop on k
End loop on p
L' estlmatlon des paramétres du modéle ‘AR: A [ kI . B [ kK1 se fait
en utlllsant la recur31on de Lev1nson'
.For p=0 to P do

':For k = 0 to p+1 do
AL LK - A [kl + C(p+1)B,[ p+1-k]
B, [K =B [kl + D(p+1)A [ p+1-k]

%End loop on k

End 100p on'p
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5.7 Application: Cas d’un signal a deux canaux

Afin de mettre en évidence les différentes &Etapes de

1'algorithme LWR, et A& titre d'exemple, nous allons nous

. limiter A estimer la DSP d'un signal & deux canaux, car

. pratiquement, le nombre de canaux n'est. pas assez élevé.

Soit Y(K)=(x1ck>,x2Ck>)*, 1la sortie d'un mod2le AR
d'ordre 1 de coefficients:

1 0 ~0.85 50;75
A= A=

0 1| -0.65 -0.55|

_ 0
et excité par un bruit blanc de variance P=
Si 1'on dispose de N échantillons
' ‘ T
CyC1).¥CD), v (x1C10, x2C 10T, vuy oo (xICRD, x2CND3)
la matrice de corrélation d'ordre 1 (p=1) est
0 1
Ryy( ) RYY( )
Ry~ 1 0
RYY(— ) R’yy( D
N-k
o R, (R = ) YIn+k]Y'Ln]
Yy N
n=4
_ N-k- _ M-k . W
zx,{(n'-&-k.)xl(n) in(nﬂ-:)x.?(n)
) l n=1 n=4
R, (kK==
¥y N N-k N-k
L E:.xain+k)x1(n) E:.me(n+k)x2(n)

Nzt n=i “

Remarquons que les éléments de la matrice Rl sont des

matrices est non plus des scalaires.

Pour mener les calculs, il est nécessaire d'initialiser
. . b of_ '
1'algorithme par: P_ = P, ”’RYYCO) v ALD=B (0)=], .
. . T
Aa -—Ryy(l }. . VD- AD
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Les matrices de reflexion A1[1} et'Bi[l] sont données par:
. b | .
AL1lm —a (PY* . B, I1= =) PH?
A ce stade d° estimation, il faut actuallser les wvariances des
erreurs de prédlctlon Pf, P ' . '

f , f Bt : b
F’1 - (12— Ai[;] Bi[ll)'ch’ - _ F’1 - (Iz— BiillA‘{. 1] ).Pa
ainsique la matrice A1, _ -Atx Ap[ﬂ]Ryy[l] |
Les paramdtres dq modéle d'ordre 2 s'obtiennent en procédant

comme suit:
-Calcul des matrlces A [ 21 et B {2]:

AL 21m -a POy B[2]--(A)(P‘f)
~Actualisation des variances Pg, Po
P/ =, AgL2B,[200p7
PY = d,- B 2Af 2"
-Actualisation des paramtres du modle: A[i] et B [ i]
en utilisant la recursion de Levinson:: '
i = 0 to 2 do
ALi] = ATC] + AL2IBI2-(]
B,l i) = B[4 + B[ 21A[L 2]
? Fin de la boucle de i.

-Enfin, la nouvelle valeur de la matrlce de corrélation

partielle est donnée par:

a, =Z_ ALLKIR [ 2-Kl-
=0
De la méme maniére on peut estimer les paramétres du modele -

d'ordre supérieur.

ni’ouf-un modeéle AR d;ordre 1, les DsP obténues par l'ex-
pression analytique (5.7) ainsi que le module et la phase de la
fonétion de cohérence données par (5.3) et (5.4), respective~-
ment., sont représentées é'la figure 5.2‘sdht également repré-
sentées sur cette fiqgure, la cohérence et les DSP théorigues. .
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5.8 Calcul des DSP d’un signal multicanaux

La DSP d'un signal unidimensionnel modélisgé par un
modéle AR d'ordre P est aussi auntorégressive caractérisée par
2p pbles dans le plan complexe z. Dans le das'd'un signal é‘ m
canaux, les densités auto/inter—spectrajeé d'un mod&le 'Apr)
sont feprésentées par des modales ARMA avec mﬁp poles et
(m -1)p zéros dont p zéros a l1'origine {47]1. En effet, dans  le
casg simple d'un processﬁs A deux canaux du premier ordre, si la

matrice Al[l] est donnée par

a b
CAlll- = -

, c.d|. ‘ '
la matrice des DSP, dans le plan z, est donnée par [47]:

iS(z)=

1, [ 1+b* +d%+d. 27" +d.z —(ab+cd+b.z“_+c.z)]

D(z).D{(1/z). | -(ab+tcd+c.z *+b.z) 1+a®+c’+a. 27t va.z

o D{2z) estlun‘ polynéme d'ordre 2 donné par 1'expression:

o D(z)= (1 ~ (a+d)z*+ (ad-bc)z )
Ainsi la DSP de-chaéue'canal est donnée'parvla DSP d'un modéle
ARMA, malgré que le processus vectoriel est considéré seulement
' comme autorégressif (AR). A partir des DSP données sous cette
forme, on peut éonclure que, méme s8i on observe une cohérence
élevée entre certains canaux, ceci ne traduit pas forcément une
corrélatibn entre ces derniers. Ii se peut qué cette bonne
cohérence n'est due qu'a un effet d'interférence entre les
dits canaux. S ' ‘ ‘

- 'Par ailleurs, l'évaluation de la‘matricé des DSP S(f) A
partir des pafametres Ap(l) ceve Ap(p), constitue une complica-
tion numérique: elle nécessite 1'inversion d'une - matrice
complexe en chaque point de 1l'axe des fréquences (équation
(5.7) ).
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5.9 Ccm_cl usion

Les signaux multicanaux peuvent conduire aux mémes algo-
rithmes et structures que les signaux a simple canal. Certes,
la mise en geuvre pratique des algorithmes multicanaux pose des
problémes numériques non négligeables. Néanmoins la complexlté
du modéle, le volume des données a tralter, et les ‘limitations
matérlelles ne constltuent pas ~un obstacle 1nfraﬁchissab1e,
mais elles réduisent nos p0331b111tés de choix aux méthodes les
plus simples. L'étude du cas particulier de deux canaux est
plus simple et s'avére plus fréquent dans la pratique. La fonc-
.tion de cohérence entre deux canaux nous permet de définir dans
quelles parties-du spectre les deux -Bignauk " sont cohérents;
Nous 1'avons. utiliser pour le teste d'homogénéité des séries
chronologlques. Dans le chapitre suivant, on essayera de mettre
en application l'ensemble de ces techniques sur des sigﬁaux

réels et concrets..
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CHADITDE VI

" Apphca‘uons
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CHAPITRE VI

APPLICATIONS

6.1 Introduction

Les chapitres précédents de la thése ont ete consacres
& 1’étude des différentes methodes classigues et autoréagres—
sives d'estimation de la densite spectrale. Il s’agit mainte-—
nant de les appliquer a des prablémes tyvpiques du  traitement
de siqnal. La premiére application concerne 17analyse des
- enregistrements de signaux de parocle de auelques phonéames de
la langue ARABE. Four la seconde application, on s’ intéresse
a 17analyse et au tréitement de guelguss sériss chronologi-—-
ques. comme les series d observations Metéorologigues {(tempe—
rature, précipitations, durée g’ insolaticon, humidite -..etc),
ainsi gue la seérie d’observations du nombre de taches

solaires a la surface visibla du soieil LAnnexe ARJ.

6.2 Application au traitement de la parole
6.2.1 Le signal de parole et sa Modélisation

Le signal vocal est i"ensemble des fluctuations de 1la
pfessicn de 1"air engendrées et émises par 17 appareil phona-
toire. Il est tres difficile de dECFlFE précisément le fonc-
tionnement acnusthue de 17 appareil vacal mals généralement,
on conzsidéere gue la pargle peut Btere generes par un signal
source., periodigue ou non., fourni par le. laryny et modulé par
le conduit vocal gui est forms par les cavités orales et
nasales [9].

Env b et o 1 oy o v raenal de parole montre st il
est la succession de segments de bruits (sons non voises) et
d7un siqnal pseudo—pé&riodigue {sons vniéég) (vair Figure

6.1}, et c’est ainsi gu' on modélize le syvsteme phonatoire par
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un modeéle paramétrique excité, soit par un bruit blanc, séit
par une suite d'impulsions périodiques. La périodicité de ces
impulsions correspond A la fréquence Fo du fondamentale des
ondes vocales appelée "Pitch™ [9].

Le spectre de 1'onde A la sortie du conduit vocal peut
étré décrit comme le produit du signal source par la fonction
de transfert du conduit vocal. Cette dernidre est le plus
‘souvent assimiléé a un filtre présentant plusieurs réso-
nances..  Ce qui favorise certaines zones fréduentieiles non-

mées formants.

Avec cette modélisation du mécanisme de la production
de la parole, le traitement de la parole (Analyse, Transmis-
sion, Syntheése, Reconnaissance, ...) est féduit a 1'estima-
tion des paramétres du modele, du mode d'excitation (bruit ou
impulsions), de la fréquence‘du pitch et de la position des.
formants. Cependant, 11 est essentiel de fappeler -que le
gignal vocal n'est pas un signal - stationnaire: le conduit
vocal se déforme d'une fagon continue. Toutefois, le signal
de parole peut &tre considéré comme gquagi-stationnaire sur
des intervalles de temps de 1'ordre 20 & 25 ms [9),[61. Donc
les parametres doivent é&tre rafraichis toutes les 20ms

-environ.

6.2.2 Systémes de transmission de la parole

I] existe divers systeémes d'analyse et de synthése de
la pafole en vue de =sa tfansmission. On peut distinguer:
-Systéme de transmission de 1'information physigque: Dans ce
cas on s8'intéresse a la transmission du signal de parole'sous

sa forme temporelle.

f(t) —»iCodeur}—s{transmission}—» Decodeur |—» £’ (t)

Systéme de transmission de 1'information physique
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L ideale est alors de restituer un signal +7 (L),
identigue au signal initial F{t). Ceri au moyen de- codage le
plus économique possible. Actuellement, le codage prédictif
(LFPC) est 1'une des technigues les pius dominantes, car cop-
naissant le mode d’excitation (bruit/impulsion} et la période
du picth, il suffit d’avoir les coefficients d’um Ffiltre
recursif (RI1I) d’ordre treés réduit (10 & 15),gé&néralement de

type AR, pour syntheétiser le signal original.

—-Systéme de transmis;inn de 17 information perceptible: I1
‘ s’agit la de transmettre le spectre instantané d’amplitude du
signal puisgu’™il tranpsporte 1’955entiel de 17 information
perceptible. Et afin de réduire encore le débit. on ne
transmet que les paramétﬁes caractéristioues des premiers
formants (la fréguence et la bande passante). Fouwr 17 intel-
ligibilité de la parole. les trois premiers formants sont
suffisants, mais 1 'oreille peut percevoir urne demi-douzaine
dont le rdle est important dans toutes les nuances au’ il est

possible dTapporter au message vocal (931,

F(t)-ﬁnal?seur~AACDdEUﬁ&==u= Decodeur 4 Synthétiseur — 7 (t)

Svatoeme de tranémissian de 17information perceptible

Dans ce type de systeme. 11 importe peu qué e signal final
' (t} soit semblable au signal original £{t), 1 essentiel
est qu un auditeur humain ne doit pas percevoir une différence

sensible entre le signal émis et le signal recgu.

6.2.3 Résultats et Interprétations

11 ressort du paragraphe précédent gue pour la trans-—
mission de la parole, il faut passer par une analyse acous—
tigue du siaﬂai vocal., permettant dextraire les caractéeri-—
stigues _;luqr.‘fet_-; Lexts mes L J lenres. -

Nous avons effectue de nombreuses analyses spectrales
sur des signaux naturels de guelgues segments de phonémes de

la langue ARARBE C Far , il rwr , Shs, Isrs, Sl D Les
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signaux sont convenablement échantillonnés A une fréquence de

10 khz, qui est une moyenne fréquemment utilisée en pratique.

ﬂ'analyse porte sur des fenétres de 25.6 ms prélevées dans

des zones stables. Les figures 6.2 A 6.8 nous montrent, pour
chaque phonéme:

(a): L'allure temporelle des 256 échantillons du signal
de dbnnées, ‘

(b): Une estimation biaisée de la fonction d'autocorrélation;
(c): L'évolution des différents critéres de sélection de
1'ordre AR, ' ‘ ‘

(d): Ainsiique la densité spectrale de puissance calculée par
la méthode de BURG, et en utilisant 1'ordre adéquat
donné par les critéres de sélection.

L'estimation du pitch est 1iée & la localisation des
tranches voisées. La période du fondamentale, To=1/Fo, rpeut"
étre estimée par des méthodes basées sur la fonction d'auto-
corrélation (recherche du 2°™° maximum) [38].

‘Pour la recherche de 1'ordre optimal du modale AR,
quatres critéres ont été employés (AIC, FPE, MDL, BEP}, ils
nous donnent le nombre de coefficients du filtre prédicteur a
transmettre. Cet méme ordre est utilisé pour le calcul de la
DSP du signal. ' _

Les courbes des figures 6.2, 6.3 et 6.4 nous permet-
- tentvd'obsérver les caractéristiques des voyelles/aJ;mT r et
/Z/i l . ainsi que celles de la semi voyelle /[w/, ac;. Apréé
examen de ces courbes, nous remarquons que ces 8ons voisés
présentent une structure quasi-périodique dont la fréquence
fondamentale correspondant a Fo varie entre 80hz et 100hz
{(voix masculine). Le spectre type de ces gignaux se éompose
de quelques formants (4. 3 5), avec des amplitudes décrois-
santes réguliérement‘du'graves vers. 1 'aigué.

Certaines consonnes, soit occlusives comme’ﬁﬁé/ - /,
ou fricatives comme [ﬁJ,/ & /. présentent des caractéri-
stiques analogues, toutefois avec wune différence dans la
distribution fréquentielle dea formants, (voir figures 6.5
et 6.6). Pour les phonémes /é/ /- l /e /&bé / 3 /. le

phénoméne d'antirésonance apparait pour certaines fréquences,
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et simultanément les fofmants supérieﬁrs s'affaiblissent et

leur largeur augmente. Ceci est certainement dii 3 un couplage
conduit oral/conduit nasal. les signaux possédant de tels
spectres doivent &tre modélisés par un modele ARMA . [6]. Les
pdles correspondent aux résonances, c¢'est-A-dire aux formants
du conduit vbcal,lpics du spectre); tandis gque les zéros cor-
regspondent aux antiformants (vallées du spectreim Néanmoins,
on voit bien que les consonnes et voyelles nasales peuvent
étres représentées avantageusement par un modéle AR dont
i'ordre est un peu élevé (de 15 A 18).

Un autre type de consonnes dites fricatives non voi-
sées, est‘présentée ala figﬁre 6.7. Il s'agit de la conson-
ne (/57:) / < /. En ce quit est des données, on n'observe
aucune structure périodique. Quant au spectre on remarqﬁe une

nette accentuation vers les hautes fréquences.

L'ensembles des résultats obtenus sont regroupés dans

le tableau 6.1 ci-apr2s. Pour chaque phonéme, on donne les

- différents formants (fréquencé, et amplitude normélisée);

ainsi que 1'ordre du modele AR adéquat.

6.3 Application au triitement des donndes metéorologlques

La 2ém°'application envisagée concerne le traitement

de séries d'observations de quelques variables météoro-
logiques, étant donné que la météo est devenue le partenaire

privilégié de plusieurs secteurs d'activité,_ notamment pour

»‘l'agriculture.

les variables atmosphériques et climatiques ne sont
manifestement pas distribuer au 'haSard. L'atmosphére est
structuré dans 1'espace et dans le temps; la stratification
des couches atmosphériques et les périodicités dues au cycle
journalief et au cycle annuel en témoignent. Cependant, en

dépit de cet ordre globél, on ¢onstate une variabilité treés

. prononcée de l'atmosphére au cours du temps.
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Tableau &.1: Caractéristigues des Formants de guelgues

phonemes de la langue ARARE

Fhoneme |Ovrdre Formants
AR |F % & F1 Fo Fx Fa Fs

. | yo IFth2y| 750 | 1744 | 2510 | 030 | 2906
Vs V4 ‘ 2 - RS JFSUITURIPIRIVR SRR BENROTVUTE T
Amp 17| TEG AR ST R | TSE T EE | TE gE | e HE

- F{Rz1] 250 | 2000 | 2900 | =300 =500
1 eemgzrmimemeemies | evcsemeseereeesans | eesseresessrsaes
A I8 EesTT e an| e as | eds | ss asl e
) Fihz)| 135 755 T 2100 | 3000 | 4100
3| Y st e Es| v e | s ds| s | o s
Fthy | 100 Toon | 1500 | 2943 | 3531

, A P A N P e
e YoV amnty Urawas| a8 a8 | o as 1o dE | TS aE
Fihzy | 350 o060 | 2800 | 2200 515

o2 ) i IF: J U VOIS S B repreenensies | ovenmeseeenns 3 [
S Amp i | TOGTAR| TO4 AR | TEG AR | UEE T aB ] Y6 Ha

- Fihzs | 200 1756 | 2050 | 3060 1 4334
2 &7 gy | reas | ssas| eean] s e

6.3.1 Présentation des données

Les données utilisées sont le résultat des mesures et
chservations météorologiques etfectuses par 17 0f+ice National
de la Metéo (ONM) en deux stations (ALGER et QNNABﬁ), depuis

presque trois décennies. Les séries chronologiques s’ échelon—

- nent de 1967 a 1986 pow la station de ANNARA, ot de 1958 a

1?86 pour la station Dar—-El-Beida d’ALGER. Ainsi nous dispo—-

sons de 20 a 30 anntes d ocbservations journaliéres de plus—

ieurs variables météorologiques (Annexe A7), & savoir: la
tempeérature (°C), La pluviositeé (mm:, 17insolation, et
1’huhidité relative. En ce gui concerne 1 activite solairse,
nous avons & notre disposition la série chwonclogigue repré—
sentant 1°évolution des movennes mensuellss du  nombre de
Laches solair es (Donese AL dorant Ta periode 1300“]984. e
gui correspond & 2208 schantillons (12%184). Les fichiers de
mesurés disponiblies sont trés volumineux {Z56K28=7120
echantillons. pour chague variable), pour réduire 1le nombre

de donevtes A manipuler, nons avons effectuer nos  traitements
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sur les valeurs moyennes annuelles de 1'activité solaire,
moyennes ménsue}les dea températures et sur les cumuls
mensuels des durées d'insolation et leé quantités de pluies.
Nous disposons ainsi de 336 é&chantillons pour 1la station
d'Alger (28*12), et de 228 échantillons (19*12) pour la
gtation de Annaba.

6.3.2 Critique des données

En général, une longue série de mesures .est rafement
homogéne. Elle présente souvent sur certaines périodes des
sur-estimations ou des sous-estimations du phénoméne mesuré.
En observant les différentes séries chronologiques (voir
Annexe A7), les mesures de la durée d'insolation A la station
d'Alger a attiré notre attention. DéJA A 1'ceil nu on
remarque, vers le début des années 80, une tranaltlon abrupte
entre un régime d'ensoleillement quasi normal & un régime de
faible durée d'ingolation. Pour tester 1'homogénéité . de ces
meautas,~n0us-avonszappliQuer” la ﬁéthodologie'-proposée- en
'5c2w3wsur les -observations de-la---période - 67-86 én prenant
comme référence la période 73-80 (2° ﬁnregistrement). A
partir des courbes des fonctions de cohérence fig. 6.8. b, on
constate une faible c¢ochérence entre 1'enregistrement N°3
(période 80-87) et 1'enregistrement derréférence. Par contre
la cohérence entre l'enregistrement N°1 (période 67-73) et la-
référence est assez bonne. Ce qui confirme gque les mesures
de la période 80-86 sont effectivement errondes. Ceci est
d'ailleurs prévisible a partir des courbes des DSP des trois
enregiéfrements, ol on observe. l'absence de la composante
‘cyclique annuelle de la DSP de l‘enregistremeht N*3 (voir
fig. 6.8.d). Afin de rendre la éérie des mesures de la durée
d'insolation plus proche de la réalité, on a remplacé les
mauvaises observatioﬁé de la période en question par les
données de la prédiction linéaire A partir du modéle AR cor-
‘respondant aux observations correctes 67-80. Une fois les
corrections établies, les données semblent correctes et

homogéhes (fig. 6.8.e).
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6.3.3 Traitements et Interprétations

'"6.3.3.1 Analyse des séries d'observations Météorologiques

A partir des données ainsi disponibles nous avons
estiné les densités spectrales de puissance des trois varia-
bles météorologiques (précipitations, température, et durée
d'insolation) relatives aux deux stations, Alger et Annaba
{(Voir fig. 6.10 et 6.11). Mais auparavant, nous avons essayé
de calculer 1'ordre AR 6ptima1 en utilisant les critéres
usuels du choix de 1'ordre AR. Les graphes de la figure 6.9
montrent bien que les variations de la température ainsi gque
la durée d'insolation peuvent étre modélisées par un moddle
AR dont 1'ordre peut varie de 8 2 13. Mais en ce qui concerne
les précipitations, les différents criteéres ne a'accordent
pag sur un ordre bien fixe. Ce qui nous améne a penser dgue
les quantités de pluies mensuelles ne peuvent &tre repré-
sentées par un modeéle AR, et peut &tre un modéle ARMA con-
viendrait mieux. Les résultats de la modélisation sont
tésumés dans le tableau 6.2, ol on peut trouver, 1'ordre du
mod2le, les coefficients ai, les coefficients de corrélation

partielle pi, ainsi que la variance de l'erreur de prédiction
2

P

Tableau 6.2.a: Ordre optimal du modéle AR

__!ariable Météo. Station d'ALGER Station d'ANNABA
Température 08 13
Durée d'Insolation 12 13

Les DSP des phénomenes météorologiques étudiées ne
paraissent pas présenter -exception faites des périodicités
annuelle (1 cycle par année) et saisonniéres (2 & 4 cycles/
année)- des périodicités inférieures a un cycle/année, a 1la
fois nettes et importantes. Cette constatation de fait n'imp-
ligue pas obligatoirement la non existence de composantes
cycliques dont la période est de guelques années, et peut
&tre si on disposait de séries chronologiguea auffisamment
longues (observations sur un siécle par exenple), - la

détection de telles périodicités serait plus aisée.
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_Tablean 6.2.b: Modélisation de gquelques variables météo.
Station d'ALGER

| Température Durée d'insolation
- a? trh=08) pi az a?, n=42 pL oz
1 | === 322.954 1 jm——— 66.325

-1.049 | -0.985 9.790| -0.344 [ ~-0.977| 3.057
0.060 0.543 6.905| -0.123 0.143| 2.994
0.160 0.032 6.898{ -0.090 0.183} 2.894
0.044 |-0.258 6.439 0.218 0.050| 2.887
0.055 | -0.324 5.765 0.017 }-0.352, 2.530

-0.171 -0.346 5.074{ -0.029 |-0.326] 2.261

5 0 m ot crln

<
O @ N U W N PO

A | 0.214 |-0.196| 4.879| -0.046 |{-0.305[ 2.051
L 0.031 |-0.370| 4.213| 0.036 [-0.262| 1.910

G| 9 —--m- j-mm———| - 0.021 {~0.324] 1.710

y E| 10| ---— |~--- e B -0.130 |[-0.390| 1.450
: R | 11| ==~ |=mmmme|  ————- ~0.163 | -0.315] 1.306

12| | —=—m= |-=====| f————| -0.216 |-0.274] 1.200

Tableau 6:2.c: Modelisation de quelques variables météo.
Station de ANNABA

Température Durée d'insolation
LI 30, n=aa Py o ar., n=413 P o
1 —-———-1240.055 T | ——-—- 60.359

~0.9042 | -0.984 7.718| -0.5075;-0.976 2.902
0.2407 0.665| 4.307| -0.0096| ©6.270 2.691
-0.0191 |-0.153 4.207( -0.0020] 0.120 2.652
0.0127 {-0.278 3.882 0.1354|-0.054 2.644
-0.0042 |-0.313; 3.501} -0.0354 -0.258 2.410

5 0 M ot

¥
O @ ~ o W N O

< -0.0406 |-0.290| 3.206( -0.0202{-0.262{ 2.244
A 0.0796 |~0.293| 2.931| 0.0275|-0.249| 2.105
N ~0.0477 {-0.375{ 2.519| 0.0266]-0.310{ 1.904
N 0.1288 {-0.361] 2.191] ~0.0981(-0.367| 1.648
a | to| -0.3084 |-0.454] 1.740| 0.0005(-0.290} 1.510
B 11| 0.0394 [-0.182| 1.683] -0.1732|-0.368{ 1.305
a | 12! -0.2215 |-0.229] 1.595; -0.2297{-0.295| 1.191

13] -0.0908 | 0.034] 1.593| -0.1306{-0.122| " 1.173
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6.3.3.2 Analyse de la série de mesures de 1'activité solaire

L'étude de l'activité du soleil qui se manifeste par
le changement du nombre de taches solaires A sa surface
visible, a certainement de 1'importance, puisque c'est A la

chaleur de cet astre que nous devons toutes les manifestations

de la vie terrestre.

La densité spectrale de i'activité solaire (A.S.)}
egstimée en gse servant des moyennes annuelles des observations
durant la période 1800—1984, présente deux pics importants A
0.0925 et 0.175 cycle/année, correspondant, respectivement, a
des périodes de 10.81 et 5.7 années. Une estimation de la DSP
de 1' A.S. a4 partir d'une série d'observations relativement
courte, en l'occurrence des moyennes mensuelles de la période
58-84 -qui ne couvre que deux cycles de 11 ans (312 échantil-
lons)-, met en évidence la difficulté d'estimation des deux
composantes cycliques citées auparavant. La période de 10.8
années correspondant A 0.0077 cycle/mois, se cache ~certaine-

ment dans “la ‘férte composante continue (voir figure 6.12). Ce

‘ ~résultat consolide 1'hypothése d'existence de composantes

‘cycligues dont la période est de quelques années pour les
variables météorologiques, notamment Jla température et la

durée d'insolation.

Les différents critéres de sélection de 1'ordre  nous
indique que 1'ordre optimal du modéle AR représentant
1'activité solaire est égale a 10. Le tableau 6.3 nous donne
les différents paramétres de la modélisation de 1'activité
solaire.

I ‘utilisation de ce modéle a permis d'établir une
- bonne prédiction des cycles 20 & 21 de 1'activités solaire,
voir fig 6.14. A partir de ce méme modéle, on prévoit que1 le
cycles 22 et 23 seront aussl intenses que le cycle 21, toute-
fois sans surpasser le cycle 19, le plus actif Jamais

observé.
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Tableau 6.3 Modélisation de l'activité solaire

H

Coeff. a.. n=zio| Coeff. Pl Variance o

0 A (S , 3770.045
1| -1.1399968 ~0.9292001 514.940
2 0.2934803 0.59182 334.582
3 0.2379534 ~0.0722647 332.834
4l -0.1746125 ~0.2912226 304.606
5 0.0640767 ~0.1443268 298.261
6| -0.033992 -0.2581893 278.379
7| -0.0131508 -0.2803497 256.500
8 0.0678879 ~0.3048863 232.660
9| -0.1728486 ~0.3125753 209.925
10/ -0.1614434 ~0.1072225 207.512

6.3.3.3 Relation entre température et activité solaire

Afin d'étudier l1'effet de l1Tactivité

température A Alger, on a construit un signal a deux canaux

solaire sur la

(Température & Activité Solaire), et on est parti a la

recherche d'éventuel corrélation entre les deux wvariables

(fig. 6.13). Une grande cohérence (0.78) est observée A la
fréquence de 0.015 cycle/mois (Période de. 5.55 années). Ainsi

la demi-période de 5.55 du cycle

solaire semble avoir des

effets sur les variations de la température. Le module de 1la
0.086

cyclique

cohérence(T,A) présente aussi un pic - a la frégquence de
cycle/moié, ce qui revient A4 dire gq'une composante
annuelle est présente dans les deux densités sgpectrales Sl11
l1tactivité

nous n'indique en aucun cas la présence de cette

et S22. Or une analyse simple canal de solaire

composante.
La cohérence observée A cette fréguence ne s'explique que par
l'effet d'interférence”

(47].

entre les deux canaux "feed-across

artifact”

C1) Interférence entre canoux: Cel effet se manifeste poar la
présence d'"une composante fréguentielle dans deux canaux,
tandis qgu’' en réalits, elle n'est présente gue dans un seul.
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(Formants, Composantes cycliques) cachées dans les enregist-
rements de données, ainsi que la procédure A suivre afin
'd'homogénéiser et corriger certaines anomalies des danées,
el prédire si nécessaire ie comportement du phénomeéne. Cette

méthodologie peut &tre résumée en 4 étapes:

i—Prétraitement des données (filtrage, calcul des valeurs

moyennes, teste d'homogénéité et de cohérence ...etc).
'2-Détermination de 1'ordre optimal du modeéle & modélisation.
3-Estimation des densités spectrales de puissance.

4-Interprétations et utilisation des résultats (pour la

prédiction par exemple).

Enfin, on tient a4 signaler gu'en principe, rien ne
s'oppose a appliqﬁer des traitements analogues aux signaux
provenant d'autres systémes, tels que les signaux ECG, EEG,
signaux et observations sismiques ...etc. Nous étions préts a
effectuer ces traitements-si-seulement leS‘enrcgigtrements et

1es-donnéés”néée93airES étaient disponibles.
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Figurs 6.1 (b)
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Figure 6.1 {c) . .
Signal de parole: Exemple de tronche non voises
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Bruit WW“W AR /ARMA

N 4

Figure 5.1 (d) ‘
. Modellsation parametrique du signal de parole
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CONCLUSIONS

Dans. ce travail de recherche, les fondements des algori-
thmes d'estimation‘de la DSP ont été étudiés de maniere détail-
léé. Ce qui nous ‘a permis de prendre conscience des atouts et
faiblesses des différentes méthodes en tant que moyen de

traitement de 1'information.

Ainsi, en ce qui concerne la méthode du périodogramnme,
le‘plﬁs simple des estimateurs classiques posséde une variance
qui ne peut &tre diminuée en agissant sur les parametres de
1'estimation. La segmentation des données en plusieurs sections
(périodogramme moyenné) permet de réduire la variance, mais
comme la résolution fréquentielle dépend du nombre de points
dans chaque section, si on ne peut plus augmenter le nombre
total d'échantillons N, la diminution de la wvariance ne peut
étre qu'au prix de l'augmentation du biais. L'estimateur adouci
fait intervenir une fonction fenétre, dont les paramétres et la
forme influencent considérablement 1l'estimation. C'est ainsi
" gqu'on peut améliorer la variance en choisisant une fenétre qui
présente une bonne atténuation des lobes secondaires. Mais ceci

affecte bien siir la résolution.

Avec l'estimateur modifié: une combinaison  des deux
estimateurs nmoyenné et adouci,.on dispose de deux moyens pour
améliorer les résultats de l'estimation: jouer sur ie nombre de
sections du signal, et utiliser d'autres fenétres de pondéra-
tion plus performantes que la fenétre rectangulaire, pour cette
‘raison, cet estimateur est généralement, le plus utilisé.

Par la méthode du corrélogramme (méthode de Blackman-
Tukeys, on obtient la véritable DSP convoluée par une. fonction
fenétre spectrale. Cet effet de filtrage est d'autant plus
faible gue la durée de corrélation est'plus grande. Cependant
. cette derniére est limitée & une fraction du temps d'obser-

vation du signal. La convolution avec la fenétre spectrale va
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introduire des lobes secondaires  -parfois négatifs{1=~ plus

importants que ceux introduits dans le cas du périodogramme.

Les imperfections des méthodes classiques - (Périodogram-

~me, Corrélogramme) sont liées essentiellement 3 1'hypothese

faite sur le signal ou sa fonction d'autocorrélation en consi-

dérant que cel(tte) dernier(ére) est nul(le) en dehors de 1la

- période d'observation. De ceci résulte une mauvaise résolution,

surtout lorsque la durée d'observation est faible. Les méthodes
dites paramétriques essaient de palier & cette .difficulté en
postulant un modéle particulier du signal: Modeéle AR pour la
méthode de BURG, modeéle d'un bruit blanc additionné i des
fréqﬁencés pures pour le modéle de PISARENKO, somme de sinus-
oides amorties pour la méthode de PRONY...etc. Conséquehce de
cette approche: la résolution spectrale est meilleure comparée

A la résolution des méthodes classiques.

L'ensemble de ces méthodes paramétriques a été présenté,

et on s'est particuliérement attaché i étudier les  méthodes

"basées sur une modélisation Autorégressives (AR). Les coef-~

ficients du modele AR s'obtiennent par minimisation de 1'erreur

quadratique totale de prédiction (directe et/ou rétrograde).

'Plusieurs méthodes. ont &té proposées pour l'estimation des

paramétres du mod2le. La méthode de 1'autocorrélation conduit
aux équations de YULE-WALKER, pour lesquelles un algorithme di
A LEVINSON et DURBIN apporte une solution efficace.

Les méthodes de covariance, covariance modifiée et pré-
fenétrage sont basées sur le méme principe, et donnent des

résultats meilleurs du peint de vue variance. Mais le ‘probléme

. principal de ces méthodes est Jla stabilité du modeéle (non

garantie). Avec la méthode du maximum d'entropie les coef-
ficients de la modélisation AR sont estimés directement a

a partir des donnécs et la stabilité du modéle est assurée du

12 Seules guelgues fendtres de ponddralion temporel les
utilisdes awes Lo fonciion de corrélation ne présentent oas

de lobes secondaires negalifs CBAETLETT . FAREZEN .. .2 [497,
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fait que le module aes coefficients de reflexion est inférieuf

& 1'unité. Mais malheureusement pour des signaux a fréquences
| pures cette méthode présente deux faiblesses: le dédoublement
des raies et la sensibilité A la phase initiale du. signal, ce
- qui est trés génant pour la détection des composantes . fréquen- .
tielles noyées dans du bruit. Du point de vue variance et
- résolution SPectrale, les différentes méthodes étudides se

repartissent de la fa¢on suivante, de la moins bonne a la meil-

leure:
Variance
.3 °
Borme
: Maximum d'entropie
ettt e e e renres Cov.modifide i
fnee Covariance
_ - Corrélation |
‘Moauvaioe i : H : N
Mauval ae . Bonna
Résolution

Un probléme important est celui du choix de 1'ordre du
modele. Les critéres usuels ( FPE, AIC, MDL) ont tendances A
sousestimer l'ordre. Nous avons proposé un nouveau critére basé
-sur le test de la blancheur de 1'erreur de prédiction en véri-
fiant la similitude de la fonction d' autocorrélation de cette
erreur avec 1l'impulsion de Dirac, et afin de présenter un
intérét pratique les éléments de la corrélation sont egstimés de
maniere récursive en utilisant la structure en treillis. Les
résultats obtenus par simulation se révelent tout  a "fait

satisfaisants.

' Aprés 1'analyse spectrale scalaire, on a essayé
d'aborder le probléme de 1'analyse spectrale multicanaux. ¥1
s'agit dans la plupart ‘des cas d'extensions -pas toujours
" évidentes- des méthodes congues pour un seul canal aux signaux

multicanaux. L'algorithme de LEVINSON-WIGGINS-ROBINSON (LWR),
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(extension de 17algorithme de LEVINSDN} =t l’algmrithme de
NUTTALL-5TRAND {vercion multicanaux de l17algorithme de BURG)
ont ete étudiés. Un intérdt particulier a &té accordée A la

fonction de cohérence =t uns methodelogie de test de la cohé-
. rence des enregqistrements  dun .Signal stationnaire a até

npDroposés,

A l7issue de 17 étude des , différentes méthodes, un
logiciel interactif. supporteé par les 1BM FO/XT/AT (et compa-
tibles) a éte développé avec l'objiectif de mettre les diffée—
rentes technigues a la porte de tous ceux concernes par  le
probleme de §“ezestimation de la densite spectrale de puissance

dec signaux aleatcires et stationpaires.

Deux exemplees d applications ont &té concidéres:

3

i

1y L7 analvse des enregiétremﬁmtg thez quelqﬁes _seqmenté de
phonémes de la languse ARABE. Les résultats confirment que le
modele AR est efFicace pour la représentation des vovelles et
semi— voyelles. Mais il semble limite pour la modélisation
des  consonnes  nasales et MO0 VO S0eS. Néanmoiné. ces
derniéres peuvent, avantageusement #tre représentdes par un
modile AR dont 17 ordre est relativeament o)eve (de 14 & 161).
2} Analvse et traitement de certaines séries chronologigues,
reprasentant Prevolution de guelgues variables météoro-—
loagiques (précipitations. températurs, duree d"insolatian)
.en deus stations: ALGER et ANNAER, ainci ous la série  des
observations universelles de 1 activité solaire {(nombre de
taches) . La méthodologie de test de cohérence a &té utilisée
sur les observations de 1la dures d insolation A ALGER, ce
qui nous a permis de prouvers la non homogénaits des pbserva-—
tions de la periode 80-84. et d’ apoorter par la suite des
corrections auy mssures incohdrentes.  Lec .résultats de
17analyse spectrale montrent gue les variations de-la tempa-
rature ainsi que Ia durée diinsolation: peuvent Btre rep-
résenteses par un modele Hé. Mais en ©2 guil concerne  les
précihitatiaﬁaq érﬁDtFE avis, une modélisation ARMA . serait

olus convensable.

|
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Quant aux périodicités, nous n'avons pas pu détecter
dans les différentes séries, des périodicités autres que les
périodicités annuelles et saisonniéres. Ceci est certaine-
ment dﬁ au nombre insuffisant d'années d'observation. En
effet, pour l'aétivité solaire, la détection des cycles . de

©10.8 et 5.7 années était trés facile avec l'utilisation des
moyennes annuelles de la période 1800-1984. Mais cecl
devient impossible lorsqu' on utilise les moyennes mensuel-
les de "la période 1958-1984. Enfin les résultats de
l'analyse multicanaux, montrent qu'il’est probable gque 1la
demi-période de 1'activité solaire (5.7 années) ait un effet

sur la températﬁre.

Nous espérons gue ce travail va ouvrir la porte 3 un
grand nombre d'activités dans ce sens. Ainsi il serait intérés-
sant d'étudier la'Version.adaptative-des différenfs algorithmes
AR ainsi que les méthodes et les algorithmes pour  la mddéli—
sation ARMA. De ' plus, 11 serait 1intéressant d'étudier les
méthodes d'estimation des spectres évolutifg: méthodes adaptées
aux signaux non stationnaires et basées sur des représentations
temps-fréquence ..comme Jla distribution de WIGNER-VILLE par
exemple [50]. Comme il est éouhaitable de voir 1'apport des
méthodes d'estimation utilisant des - normes (L1  (valeur
absolue), Lwm (minmax) ...} autre que la norme L2 des moindres
carrées. Enfin, étant donné que ]l'analyse spectrale dépend i la
' fois des connaissances 3 priori (nature et type des signaux) et
de la finalité de 1'analyse (bonne Résolution, faible variance,
stabilité du modeéle, ...etc), 1'unification des méthodes
d'estimation (classiques et haute résolution} en vwvue de la
réalisation d'un systénme expert d'aide 3 1'analyse gerait d'un

grand appoft au prebléme de 1’estimation spectrale.
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ANNEXE A1

{a): Périadbgramme et Transformation de FOURIER discréte

Selon le théoreme de Wiener-Kinchine, la densité spec-
trale de puissance S{f)} d'un signal x(k), est la transformée
de FOURIER de la fonction d'autocorrélation r(m).

' + 0 . .
S(f)= E: r{m). expC ~32nmf T (A1.1)
| ey ; | .
T est la bériode d'échantillonnage du signal x(k).

Si on note par xN(k) le signal défini par

(A1.2)

' f xtk) si 02 k = N-1
‘xm(h) = 0 Ailleurs

Alors la transformation de FOURIER discrate de x (k) est don-

née par 1'expréssion suivante:

+ 00 N-1
XN(f)= E: xN(h).expC—jZthsz 5: x(R). expl-j2unkfT> {Al1.3)
k= -0 7 h:ﬁ T

En ce qui concerne la fonction d'autocorrélation, en utilisant
N échantillons du signal x(k), 1l'estimation biaisée "de r(m)

est définie par

.- N;m-i )
rim)= ~%—§: x*(k).x(k+m) m=0,1.. L...N-1
-k=o

Compte tenu de la relation (Al.2) on peut ecrire:

+oo o
rim)= —E—Ej Xt (k) ux (k+m) m=0,%t1, ... . (Al.4)
N N N .
ke ~@
En remplagant r(m) par r{m) dans 1'expression (Al.l), on

phtient'
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+ 0 +0

S(f):'_;l]_ [ x:(h)axN(h4-m)).exp(—j2nmeJ (Al.5)
m= — k= ~@

+ 0 +oo

.S(f)=~%-[ E: x:(h).expijnthJ][ E:xN{h+m).exp{—j2n(k+m)fTJ]

= -0 k= -

~d'aprés la relation (Al.3)

Ed

L X X, ()= (X, ]2 (AL.6)

S{f)=

c'est la méthode du périodogramme Qimple.

(b): Transformation de Fourier discrete

_ La version numérique de la Transformée de Fourier
continue d'un signal discret x(kTe) est donnée par
s :
?((f): z x(kTa).expC—2nfkTaJ (Al1.7)
k=-w

Te est la période d'échantillonnage

‘Mais, pratiquement il est impossible d'évaluer 1'expression
(Al.7) sur un nombre infini d’'échantillons. On doit se
limiter a la durée du signal (N.Ts). De plus; avec un sYstéme
.de traitement numérique, on ne peut évaluer X({f) en fonction
dé Ia wvariable continue f. 11 faut procéder a une
discréditation de la fréquence. Comme X(f)  est périodique,
de période 1/Te, en prélevant N échantillons avéc* un pas

" d'echantillonnage Af=1/NTs on aura:

. N-1
X{n.Af)= E: x{k). exeC-2n.n.Af kTel2 : (Al.8)
' k=0 l
ou simplement N-1
X{n)= Z x(K). expC =2n "ﬁk > . (Al.9)
k=0 ’
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, L'interét de la T.F.D réside dans 1'existance d'un
-algorithme de calcul vrapide [14]1 dénomé T“Transformée de
Fourier Rapide” T.F.R, plus courament utilisé sous la déno-
mination anglo-saxone de F.F.T (Fast Fourier Transform). La
F.F.T consiste 5 décompoger le calcul de la T.F.D d'une suite
~ numérique de longueur N, en plusieurs T.F.D de longueur plus
. petites, de fagon a exploiter la périodicité et la symétrie
des exponentielles complexes [301.

En effet, la somme finie (Al1.9) s'ecrit:

N-f)k .

XCh>= »xCOD> +xc'13w“' + ... xCN-12W WeexpC -7 2r-ND

81 1'on regroupe les termes d'ordre paire et impaire on
1 .
obtient:
XCh> = PCR2 + ICkD on

L PCRI= xC0) +xC2oWwiEe xcdow ¥+ . xeN-2oWN K

ICkd= xC1D +xCW* 4+ wcBoW* ¥+ L xcN-1oWNTRE

PCk> et ICk> sont aussi des TFD d'’ordre moitié M (M=N/2),
indépendantes 1l'une de 1'autre. Céci nous permet de réitérer
. le procédé suf des intervalles d'ordre M/2.

Le cotiit de calcul par le procédé de la TFD normale est de
1'ordre de N° opérations complexes. Si N est une puissance de
deux {(N= 29), avec la FFT on peut faire beaucoup mieux, et

passer a une complexité de 1'ordre de NJLogz(N),
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- _ ANNEXE A2

Caracteristiques des fonctionzs fenétres

Tableau'A2.l: définition temporelle de quelques fenétres

Fenétre wi{k) ou wim>
Naturelle 1
Bartlett 1- 2.|tInl]
Hanning 0.50 + 0.50.CosC2.n. tinid
Hamming 0.54 + 0.46.CosC2. 7. tinl2
Blackmantl} 0.42+0.5.Cos(2.n.t{nJJ+0.008.CosC4.n.t{nJJ
3 : .
Nuttall Zar_.CosCE.n.r. trnls a0=O. 3635819
r=o ' '
o =C. 4891755, a =3, 1365995 o =0.0106411
tikl= (k (N 1)/2)/(N 1) 0 = k % N- 1
t[m]=m/N '~(N-1)/2 = m £ (N-1)/2 , N impair

tableau A2.2 Caractéristiques de quelques fenétres

Fenétre Atténuation «dbs Largeur de la base
1°%lebe Bacon. spicasntral ldu pie contral ancirsT )

Naturelle -13 2/N-

Bartlett -26 4/N

Hanning -32 4/N

Hamming. -43 4/N

Blackman’ —57. 6/N -

Nuttall -98 8/N

relation de Blackman généraltsée

ﬂ(n)=2ar.

R

rEO

Cosd&nr.

tirnll

R
Svec Zo:xr:l

¥F=0
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ANNEXE A3

Algorithme de LEVINSON

-

L'algorithme de LEVINSON permef de résoudre le systéme
d"équations normales (A3.1), par une récursion sur l'ordre de
prédiction

R. A = E . (A3-1)
I P
tel que '

rCOY rYC1D e n ap

rC1) r OO rrCp-10 a 0
rR=17°¢ ST AT L A =LY L E = .
p . . p |- P .

. T °F .

r Cpd eer €10 r COO ap 0

la matrice d'autocorrélation Rpest supposé éonnue; |
L'algorithme de Levinson peut &tre considéré comme etant un
algorithme rapide pour la décomposition triangulaire dite de
" CHOLESKY de la matrice de corrélation R

ALGORITHME

Entrées:
P :ordre du modele
rC00,r(1),... ri{p): éléments de la fonction d'autocor-
rélation du signal x(k). . '
Sorties: ,
amflj.am(2), . am(m): Coefficients du modéle AR.
Cm 1= m = P :coefficients de reflexion.

op: Variance de 1'erreur de prédiction

~ INITIALISATION
o =r{0}
o

a =]
o ]

G,
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Récursion

For m=0 to P-1 do

m

ro.c E: r(m*(k—l))ak'm

k=0

I, m+d B

For k = 0 to m+1 do
A . K % K * Cm+:t m yMed-k
* End loop on k

"End loop on m

Exemple:

“x{k) { w =1, x = 2, %« =3, x =4, » =5 }; N=5, P=3;
1 2 3 4 o S
Matrice R = { r =55, r = 40, r =26 r = 14 }
a ) i V4 3
a = 55
o
m=0 c, = -40/55 = ~0.72727 o =25,909
a =-0.72727 , a = 1;
‘11 10
m=1 c, = 0.11929 & =25,5403
a- = 0.11929 , « =-0.81403 o = 1;
z2 : z1 zo .
m=2 c, = 0.093702 aa:25,3160'
a = 0.093702, @ = 0.04301 & =--0.80285 =«
BRAa 2 i 4 21
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ANNEXE A4

Algorithme de BURG

La méthode générale pour le calcul de p coefficients de
prédiction d'un éignal stationnaire x{k), - consiste a
résoudre le systéme d'équations normales on les lp premiéres
valeurs de la fonction d'autocorrélation doivent étre
" estimées. - '

BURG a montré que ce calcul peut &tre fait directement,
et sans  fair appel dux- élements de la fonction
" d'autocorrélation. Til suffit pour cela de minimiser la somme
des puissances des deux erreurs de  prédiction: directe et
rétrograde sans considérer 1'hypothese de fenétrage.

L'algorithme de Burg donne les coefficiients de
réflexion. Les parametres du modele Autorégressif s'obtiennent

a 1'aide de la recurrence de LEVINSON.

ALGORITHME
Entrées:
P :ordre du modele
®¥C 02, x(1),... x{N-1):N échantillons du signal x(k)
Sorties: ‘ ' '
Cv 1€ m = P :coefficients de reflexion..
olp 3 Variance de l'erreur de prédiction

anEbm' 0£ m £ p-1 :Erreurs de prédiction

INITIALISATION

, N-4
2
do=2 E: v (k)

] k=o
Co=0
For k=0 to N-1 do
Ef_{(k)=y(k)
,Emo(k):y(k)
£nd Loop on k
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Récursion .
.For m=1 to P do

‘ F z
a =(1-¢_).d - Erf (m-1) - Eb - (N-1)
Ly ¥ —1i m.—:l. -1 Yii— 4
N-1 )
f = z Ef (k)}E:x (k-1)
1] -1 -1
k=m . '
_2- fi'rl
Co = 4

m

. For k = m to N-1 do
: Ef (k) = Ef (k)+ C Eb (k-1)
(] ¥Yii— 3 L{{] ¥ri—1

fi—

Eb(k) = Eb (k-1)+ C¢ Er (k)
T i ¥ ¥h— 4

EEnd,Loop on k

m-1 ,m

.For k = 0: to m do
: = 2 a
am Lk lg—i 'k Cm m-1 ,m-k

‘End loop on k
End Loop on m
d

ol = i

P 2 (N-p)

Exemple:

x(k)-{ x = 1, = =2, x = 3, » =4, x = 5 }; N=5, P=2

2 3 4 5

1.0476  Ev =-0.9048

d =84; . O Ft
[ . :

12 12
Ef = 1.0952 Ee =-0.8972
_ 13 ‘ 12 _
¢ = 80/84 = 0.9524 Et = 1.1428 Ee =-0.8096
i ! _ 14 14
a = 0.9524 , 267 1; EE = 1.1908 Fo =-0.7620

15 1%

di=6.13 CZ:-0.9575

a__ = 0.9575, a_ =-1.8637, a_ = 1;
22 za

B - 0.2289 o 0.3306 -~
29 25
dz . = 0.3483
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ANNEXE AH
Algorithme de CHOLESKY .
Les operations de factorisation et de triangula-
risation de matrices constituent les opérationé de base des
nouveaux. algorithmes de traitement du gignal. Ainsi - le
procédé de décomposition d'une matrice A(ﬁ,n) en LU, avec L
triangulaire inferieure et U triangulaire superieure, permet
de ramener la résolution du systéme d'équations linéaires:
| o AX=B
ol A est une matrice carée d'ordre N, X,Be R",
a la résolution de deux sytémes particuliers:
'-Sytéme triangulaire'inférieur LY=B
-Sytéme triangulaire Séperieur UXiY
Si A est une matrice symetrique et définie positivé“,

alors CHOLESKY nous affirme que A peut se mettre sous la

forme: -
i T
_ AweSS
ol § est une matrice triangulaire, inférieure (ou supérieure).
a a - T 0 ... 0 5 5 .. 5
11 a2z tn 1 ‘ 11 T 21 ni
o a ..o s | .. 0 0 = .. §
12 =22 2n| 1721 T2z 22 "z
a ’ es. O S . e S . 0 " w S
in B 2 o R o ¥ | nrn T

Certains auteurs considérent § comme étant ~ la racine carée
de A, du fait qu'une telle décompositiop (A-S,ST) est unique.

L'algorithme de décomposition de CHOLESKY permet le
calcui des coefficients %4 de la matrice § par récurrence.
ALGORITHME

Entrées: A :Matrice carrée d'ordre N,
o B :Vecteur 4 N éléments. ,
Sorties: § Matrice triangulaire inférieure d'ordre N.
' X Vecteur solution du systéme AX=B.
C1o: Svmétrigue est dite définie positive =i ¥V X &« R",X=0

XA X 0. 5t A=SS" => X'SS8"X = |1 87X |F >0
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Décomposition de CHOLESKY . A=SGS"
gFor i=l1 to n Do

. 172
L—1

: 2
5,7 [“'u'.' zsm ]

k=g

if Suxﬂ then Halt (A est non définie positive)

while j >i ‘and j £ n do

. L=-1
1 _
8,7 — [ ay 2 Stksjk']
S.. :
11 k=1

' End Loop on i

- Regolution du systéme SY-=RB

For j=1 to N do

J-1

J S . L ; 1 Je
. dd- - e

A Rt i o kR S+ S

Resolution-du systéme STX-Y

For j3=N dowon to 1 do

M .
XJ= -Si [Y,L - Z Sij' XJ
4 i=jet
Exemples: | |
1 2 3 4 x, 9 1 0 0 o0 1
2 5 1 1¢ x, 35 : 2 1 0 0 -3
'3 135 5 g =145 =—> S8 ={3-51 0], X = 2
{ 4 10 5 45 x, --89 ) _ 4 2 3 4 5
(-9 -6 15 [ x 93 A est non définie positive,
-6 12 14 x, |= -2 - Donc la décomposition A-SS'r
| 15 14 -25 x =179 n'est pas possible.

- 155 -



PHONEMES

ANNEXE A8

-

l/\:/“\/\/\z

A

fricatives

n
A NA A NA

o
= o
? m e <
m e, O} -
S g
W
c Z
1 I'.s it
@
i
i
O N .
S —»u
k=g

Sn = Sonores (Voisées)

Sd = Sourdes (non- volsées)
A = Amphatiques

NA= Non amphatiques

3
” w A5 |
3 m\
ST @
g
. o
_ <
o z
. 0
w Q A ol
[ =
i E;
3 @« O z
- -3 =
T35 48
£
o
108

NA

I...'-H_.t.m_ . )

!

—_—

t

=149 339 0”

E—— E.J...r.-_v{..J

+ Classification des phonémes de la langue ARABE




ANNEXE A7

LEs VARIABLES METEOROLOGIQUES.

L'Office National de la Météo (ONM), procade, d'uhe
. fagon permanente, A la mesure et ]l'observation de plusieurs

variables météorologiques, parmi lesquelles on peut citer:

1) La Température ou l'état thermodynamique de 1'aire,

mesurée en degré Celsius (°C).

2) La pluviosité ou la quantité de pluie mesurée A 1'aide
d'instruments pluviométriques. Elle est donnée en mm/Jour.

- I1 est bon de rappeler QUe 1mm correspond a4 1 Litre/m2.

3) La durée d'insolation ou la période durant laquelle le -
soleil a brillé sur le terrain d'observation. Elle est
enregistrée a 1'aide d'hiléographes 3 un dixiéme (1/10)

~d'heure preés (6 min). v

. 4) L'insolation relative qui n'est autre chose gque le
rapport de l'insolation effective A sa durée astronomique

possible.

5) Le Gent, qui représente le mouvement de I'aire. Il est
caractérisé principalement par sa vitesse, a 2.5 m du sol,

.~

exprimée en m/s.

6) L'humidité ou la teneur de 1'atmosph2re en vapeur d'eau.
Les instruments de mesure usuels, mesurent 1'humidité
relative (en %): c'est-a-~dire le rapport de la tension de
vapeur réellement observée a la tension de vapeur maximale

possible.

Dans les figures qui suivent, on a représenté en fonction du
temps les variations de 1'ensemble de Ced variablen

atmosphériques relatives aux deux stations: ALGER et ANNABA
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"ANNEXE AS8

L*ACTIVITE SCLAIRE [ 471

Le soleil nous semble d'une ardeur constante. Pourtant
8i 1'on regarde de prés, on s'appergoit que c'est une é&toile
variable. En effet, des phénomeénes complexes commandent
1'activité de notre astre du jour: réactions de fusion thermo-
nucléaires, rotation des couches externes ...etc), mais,
d'une fagon.générale, des observations systématiques révélent
que les régions d'activité intense sont plus froides que les-
zoneg environnantes; elles apparaissent comme des zones plus
sombres sur un fond plus chaud et donc plus brillant du disque
solaire. Ces régions d'activité solaire sont ce que 1'on nomme

des taches solaires (SunSpots).

Le cycle solaire se manifeste notamment par un change-
ment du nombre de taches a . .la,.surface visible du soleil;
Depuis 1715 ce nombre a_’oécillé sans interruption (voir
figure ci aprés). En 1843 Henrich SCHWABE remarqua gque le
cycle a une périodicité de 10 ans. En 1848 1le Directeur de
1'obgservatoire de Zurich, Rudolf WOLF entreprit une recension
quotidienne des taches solaires. Simultanément il rechercha
1*évolution du nombre de ces taches durant les 150 derniéres
années, et conclut que la période du cycle étant égale & 11.2
ans. Depuis 1848, la période a varie entre 10 et 12 ans,

malgré d'importantes irrégularités.

L;étude de ces vériations est importante car notre
planedte s'adapte a 1'activité solaire. Les climatologues
cherchent aujourd'hui & préciser les relations entre les
" phénoménes a 1'intérieur du sol€il et leurs conséquences sur

la terre.
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IAMNEXE AS

MANUEL D'UTILISATION DU LooiciEL ESTIMA

Présentation

ESTiﬁA est un logiciel pour l'estimation de la densité
spectrale des signaux réels, que ce soit simulés par
calculateur ou introduits par 1'utilisateur. Ces signaux
peuvent &tre simples (1 seul canal) ou formé de plusieurs
'canaux..Les méthodes‘d'estimation implementées sont basées
-eggsentiellement sur la transformation -dé FOURIER poﬁr les
méthodes classiques, et sur la modélisation Autorégressive en

ce qui concerne les méthodes paramétriques.

Métodes classigues Méthodes Parametriques
Périodogrammes 'Méthode de 1'Autocorrélation
Corrélogramme ' Méthode de la covariance
Méthode hybride . Méthode de la cov. modifiée

Méthode de Burg {(MEM)

Lé particularité du logiciel ESTIMA est qu'il inteégre wun
grapheur, ce qui permet de représenter sous forme graphique,

les données saisies et les résultats de l'estimation.

Les programmes du logiciel sont modulaires, ils
correspondent chacun d'entre eux A une opération spécifique
relative aux deux types de signaux (simple canal et

malticanaux):

-

DATASIM : Simulation et génération de signaux (1 canal).

ESCALE

13

Estimation de la DSP par leﬁ méthodes classiqueé.

Estimation de DSP par les méthodes Parameétriques

ESPACE
MCSIMULA: Simulation et génération de signaux multicanaux.

MCDSP : Estimation de la DSP des signaux multicanaux.
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La. convivialité de ces programmes les rendent de telle sorte
que méme ceux qui ont des connaissances trés faibles en

informatique peuvent les utiliser sans faire appel A ce

" manuel. Néanmoins dans ce qui suit, nous allons donner les

principales commandes.

INSTALLATION

hes utilitaires ESTIMA fonctionnent sur tout systéme
PC-XT/AT IBM et compatible avec:
-One mémoire minimale de 512 Ko

-Un Moniteur VGA, EGA, CGA, ocu Hercule

'—Une Inprimante compatible avec 1'IBM Proprinter ou EPSON.

-Un disque dur ou un systéme avec deux lecteurs de disquettes
-Un coprocesseur 80X87 sera le .bienvenu, mais son absence
n'entrave pas le bon déroulement des programmes (Emulation du-

Coprocesseur}.

" En plus des ut111ta1res ESTIMA et de quelques fichiers . de
données,” ESTIMA 'contlent‘ divers programmes éilotés bbﬁr
'pouv01r 8 adapter aux dlfférentes cartes graphlques. La llste

compléte des flchlers ESTIMA est comme sult-

DATASIM.EXE : Simulation et génération de signaux (1 canal).

ESCALE.EXE : Estimation de la densité Spectrale de puissance

ESCALE.OVR par les néthodes classiques.

ESPACE.EXE : Estimation de la densité Spectrale de pulssance

ESPACE.OVR  par les méthodes Paramétriques.

MCSIMULA.EXE :Simulation et génération de - s=signaux
multicanaux.

. MCDSP.EXE -~ :Estimation de la densité Spectrale de pulssance

MCDSP.OVR - des signaux multicanaux.
ALGRAPH . EXE Module graphique

Fichiers pilotes de cartes graphiques:
ATT BGI1 CGA BGI EGAVGA BGI
HERC BGI IpM8514 BGI PC3270 BGI
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Iichiers Polaces de caractérces:
GOTH.CHR
LITT.CHR

SANS.CHR
TRIP.CHR

Unités et bibliotheéques de fonctions:

ALCRT.TPU

ALPRINT.TPU
ESCOVR.TPU
GRAPH.TPU
MCALMAT . TPU
MCNDATA . TPU
SIMOVR.TPU

ALEGAVGA.TPU ALKEYS.TPU

ALSMALL;TPU ARMAPSD.TPU ESCALELB.TPU

ESPACELB.TPU ESPOIRLB.TPU ESPOVR.TPU

GRAPHNET.TPU GRAPHSYS.TPU TIODSPLIB.TPU

MCKERNEL.TPU MCLULEV .TPU - MCMATDEF . TPU

MCOVR.TPU MCRSEDIT.TPU ‘ NCOMPLEX.TPU
Fichiers de données:

onsonnes.

ALGER (1952-1986)
ANNABA(1967-1986)
de

hes solaires

. MARSAD.PZP

MAR10AD.ABC

.D44ALAM DAT Modéle ARMA(4,4);
DAR10AD DAT Modeéle AR(10);
DAR4KAY DAT  Mod&le AR(4);
DMCAR1 - DAT Modele AR(1) A 2 canaux; _
DATACOﬁ‘%bATT”Phonémes de la lhngue'ARABE: C
DATAVOY - DAT Phon2mes de la'iéhgﬁe ARABE: Voyelles.
. MALG5288 DAT = Observations Météo. Station d’
HAﬁNG?éB‘DﬁT Observations Météo. Station d°
SUNSPOTS DAT Observations du nombre de tac
1850 a 1984.
Fichier Mod2le ARMA + Sinusoides:
MAR10AD.PZP MAR4ALAM.PZP
MO04MA . ABC M44ALAM.ABC
MAR4KAY .ABC P2S10DBA.SIN

MCMARPLE .ABC
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Affectation des touches

Le logiciel est écrit de maniére conversationnelle;
les principales commandes sont accesgibles A travers les
menus déroulants. Le passage d'une commande a 1'autre se fait

2 1'aide du curseur (touches «— et — ), ou encore en
frappant la lettre en surbfillance du menu choisi. Le menu se
déroule, et =i nécessaire vous demande les valeurs des

paramétres a entrer sous forme claire et compréhensible.

La wvalidation de votre choix ou la prise en
considéfation par le calculateur des paramétres se fait 2a
" 1'aide du Retour charriot («J) ou la touche (|}; curseur vers
le bas. L'annulation d'une commande, se fait au moyen de la

touche Echapement (ESC) ou bien la touche (]) curseur vers le
haut.

Les Menus

Nous allons voir scmmairement Ies différents menus
relatifs a chaque programme, en ddnnant quelques précisions
quand il est nécessaire. '
Simulation de processus et Génération de données
_ Le Programme DATASIM permet de générer des données
selon le schéma synoptique suivant.: -
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b(k)

elk) .
Modele yik)
AR/ARMA L=

A.sinC2nkf + gal
—_— n

—_— ]
A.CosCEnhfﬁ+ go y(k) est le signal généré
e(k) est un bruit blanc
d'excitation
b(k) est un bruit additif

Le signal y(h) peut étre le résultat d'une combinaison des
trolis type de signaux:

-Sinusoides (fréguences pures 5.

~Bruit blanc (Gaussien ou Uniforme)

-Signaux recueillis a la sortie d'un processus AR/ARMA

excité par un bruit blanc.

Les sinusoides sont‘générées par 1'une des deux expressions:
vl = . A SLn(9nﬁf +¢o) yCkD = A.Cos(énhf“+¢o)
oi A est 1° amplltude de la sinusoide, '

) f“ eat la fréqguence normalisée variant dans 1'intervalle
-0.5,...,0.5 et définie par f = flf .« f, est la fréquence
d’'échantillonnage.

¢o esat la phase initiale en radians. ‘
Ces paramétres peuvent &tre lus & partir d'un fichier

conforme au format de 1'exemple suivant:
-

N° Sinusoide Fréquence Amplitude Phase Validation

1 .0.195313 1.41 0.0 - 1
2 © 0.333399 1.41 0.0 1

0 0.1 _ Variance du bruit
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Onand y(k) est généré par un processus AR ou ARMA excité par
un bruit blanc, les paramétres a spécifier sont les suivants:
. 1-Type du bruit blanc d'excitation : Gaussien ou Uniforme. La
variance étant toujours égale 3 1'unité (ci=1).

2-Les paramétres du modéle AR/ARMA

. =Pour un processus AR d'ordre p, y(k) est donné par

1'équation: y(h3=~aiy6h~13 - azyfh-zﬁ— . apy(k—p) + ek
les paramétres requis sont : l'ordre P et les coefficients
a ,a  ...a_ du modéle.

1" 2 P

~Pour un processus ARMA y(k) est donné par 1' équation:

| 4
y(h.)=-—Zai wChk=-i2 + Zbiec'h—i)

les paramétres convenablégisont T e
1'ordre P et les coefficients a de la partie AR,
1'ordre Q et les coefficients bL de la partie MA.
Le programme nous offre la possibilité de caractériser le
modéle par ses pdles et zéros. Ainsi il suffit de 9pécifier
feanP pdles 7/ Q zéfos du- modele; et le programmé -se charge
du calcul-des-coefficients-a- et & -7 " -0 Too e

Exémples - de-Fichiers-dé' parameétres ARMA:----- - -0

T e et Ra P e

aae gy e ey Ve R I N

Mod&le AR(8): Modele AR ( 8 )
8 Poles 8 Ordre AR
.. 0 Aucun Zéro 0 Ordre MA ,
r e(n) . Ai Bi
| 0.95 0.20 1 1
] o0.95 -0.20 ~2.6588946591 0
0.97 0.30 . . 5.0227781629 0
0.97 -0.30 . |-6.3781332962 0
0.94 0.40 | 6.9886991296 0
0.94 -0.40 ~-5.9252768189 0
©0.97  0.60 4.2852054074 0
0.97 - -0.60 ' -2.0723614818 0
0.705975866 0
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'ARMA(4 4): ermple d'ALAM AR(4): Exemple d' ALAM.
4 ordre AR 4 Poles
4 Ordre MA " 0 Aucun Zéro
Al ' Bi Re Im
1 1 0.7155 +0.6718
-3.3781 -2.3790 0.7155 -0.6718
4.7367 2.9968 0.9736 +0.1983
-3.2882 -2.2770 0.9736 -0.1983
0.9509 0.9273
Enfin un bruit blanc (Gaussien ou Uniforme) de
variance az>0"peut se superposer au signal y{k) généré
auﬁaravant (gquelques sinusoides et/ocu signal AR/ARMA ).
En ce qui concerne les signaux multicanaux, le séhéma

synoptique reste toujours valable. Néanmoins, les paramétres

du, mod&le. AK sont ‘dés matrices carrées d'ordre m, ol m est le
nbmbre de canaux. 'Lé bruit. blanc est, un, brult vector1e1 formé

A partir de m bruits indépendants.

Pour les signaux AR/ARMA, une fois les coefficients
gont connus, on peut facilement calculer la DSP idéale du

p#ocessus en utilisant 1'algorithme de Horner [47].

Méthodes d'estimation:

ont été 1'objet

d'études faites aux chapitres IT et IV, nous nous bornerons a

Comme les méthodes d'estimation

‘présentér‘les différents menus et A résumer Jles différentes

options.
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Eeran

Principal
du wodule
DATASIN .

- Simulation de Procegsus Aléatoires

Koddle ARMA [ 1 , 01.

Entrée Bruit Gaussien
Bruit Blane { o%= 1)

Signal /Bruit 30 dB.
fféchantillonnage 1 hz

Fombre de Points

Données @ 512 P.Point : 64
Corrélation: 128 Spectre : 200

Répertoire :C:\LARCENE
: ARMA.ABC

: DATA.DAT
DSPI.DAY

: BUPFER.DAT

Données
Spectre :
3 Fichier

Ko

Mod2le ARMA : E{z) = B{z}/A(z)

bo + bi*g"-1+
H{z)=

o botl%{

..q’

L+ attg-1+ .,

an*2"|

-PJ

déle Entrée Simulation Corrélation Dsp Résultals Buffers Graphe Options
Hodkle Entrée | Simulation| Corrélatiom DSP
[ | l ]
Coefficients Al Bi] |Bruit uniforme AutoCorrélation Densite
Péles & Béros Bruit Gaussien - ——1 ([Spectrale
[IListe des Fichiers|, {Imp de Dirac {--Biaisée- {1/RI| ]1déale
Kenu principal Echelon Unité Kon Biaisée
el sous menus
du module Des Données
DATASIM Du Bruit
' Réponse '
Bruit _
Sinugoides ...|)
Sinus Sinusoides 1'Sinusoidef |Préquence
Cosinus Lire 3| 2*Sinusoide|-)|anpiitude
Vigualisation Afficher 3'Sinusoide] JPhage ini.
Initialisation] [Modifier {'Sipusoide|- |Validation
Initiatiser '
Régultats Buffers Graphe Options
I | | ]
Modéle Visualisation | {Données Points
Entrée U(k) | {Initialisation| |Min & Max Fréquence
Données Y{k)| |-Sauvegarde hres Répertoire
Corrélation | [-Moyenne Penétres Fichiers
Spectre :Buff. 0..10 | |Présentation Spectre] [Données
. Fichier Graphe Données| [corrélation
Allocation | livevisan Fte Hodéle Premier point
Hémoire '
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Reran.
Principal
du module
ESCALE

Menu principal

et sous menusy
du module
ESCALE

41400 M LU FEEEE 25 A 30 RO MR LIS L ORI 1S90 H T L WL 1 1L 2 0S8 1
1519 RCEATEN RS VEEDER LT LT 12 TN WU SR 7R KRS AT T 8 T 0 VMRSt S0 H e AR ARV b1

ESTIKATION  SPECTRALE

PAR ‘LES

METHODES

! E%EEEEQEEE
CLASSIQDES

1-Périodogramme Simple {....,}

2-Périodogramme Moyenné {BARTELETT}
J-Périodogranme Adouci {DANIELLE} 4-Périodogramme Modifié (WELCR}
5-Corrélogramme [BLACKMAN & TOKEY} 6-Méthode Hybride

Trans. de FOURIER Rapide (FFT
Fenétre Naturelle

Rogbre de sections : 1

Rombre de peints

- Données : 512
Spactre : 256
Autocerrélation : 128

Observations |

Fféchantillonnage : 1

) .

Répertoire :

Fichiers
Données
Colonne K*  : 2
Premier point: 0

Spectre : DSP.DAT
AutoCorrélation : AC.DAT
Fichier : BUFFER.DAT

C:\LAHCERE

: DATA.ADT

AT LTS TP M WSS 511 2 BT o L Al £ AT
EETHRITHN W LI lﬂlmEl A IR 5 T AERA R A el T 1 OIS

e e e e e

onnbes Butocorrélation Bstimabion Résultats Buffe

guEsgeezzasssssasgmnel:

bt e e e o
SRS EADD

EEE=ECOOEOS SO

rs Graphe Options

, Données| Autocorrélation Bstimation Résultats
i l I
Données || ~"1-Péficdogranme 1-Corrélogratize J-Options | |Spectre
Fichiers Corrélation
Données Yk}
FPenétre Hyb.
Noddle 1=5imple 1-Ren_Biaisé| | TFD/FPY '
Estimation 1=Moyenné 1-Biaisé #p TFD
Densite J=Adovei I-Aybride Fenétres
4=n0difié
———)| 1-Naturelle 3-Hanning 5-Blackman
2-Bartlett  4-Hamming 6-Nuttall
Buffers Graphe Options Quitter
I ] | [
Vigualisation | jDonnées Répertoire | IN. points —
Initialisation] [Min & Max Fichiers Fréquence’
-8auvegarde Azes -Données Période. Données
-Noyenne |Penétres “|-Corrélation| [Moyenne Dspf |Corréiation
:Buff. 0..10 | {Présentation} |-Spectre RAZ Obser. | |Spectre
Fichier Graphe -Buffer Premier Point
Allocation NN Bte Colonne
Hénoire

- 170 -




feran

. Principal
du module
ESPACE

Henu principal
et sous menus
du module
ESPACE

i

it

1-Mazimum d'

entropie (Burg)

J-Covariance /Covariance modifiée

2-Corrélation (Durbin)
§-Préfenétrage

RN T TN A
L L 00 T

Ordre du Kodd
Ordre AR
Ordre Max
Critare N°

Hombre de poi

Données
Spectre

- Butocorréla

Observations

F/échantillon

T NP LS M PP S MR S LATRACCH Y1 TSP T LA N P A LT Y

L34 TP 1O 3 T AW S LSO LT T R M T

le AR
0 1
: b4
¢ 5
nts
: 2982
: 200
tion : 126
1 0
nage : 1

PRI

Répertoire : C:\LARCERE
Pichiers EE
Données : B:DATA.DAT  |ES
Colonne §* : 2 %%
Premier point: 0 £
Spectre : DSP,DAT &
AutoCorrélation: AC.DAT ' ég
Critére AR : AR.DAT gg
Buffer : BUPPER.DAT |58
Ez

i Données| Autocorrélation Estimation Réaultats
I l I
"y TDomnées I L=Bgtimation:AR| -2-Ordre AR.Max 3-Critbres:] [Spectre
—|richiersl M : ———L_1Corrélation
= LN T ".lf’ ==y |Données
e prmmmm e [ -D=MAY  2-AIC  4-CAT-] {Estimation AR
Modile 1-PPE  3-MDL  5=CBE
Bstimation '
Dengite 1=ME¥ {BURG}
Coeff. Ro I=Corrélation Estimation AR
J=Covariance * Estimation Dep * Variance
4=Cov, modifié }—>{ * Mode]e * Erreur Directe
S=Préfenétrage  Coeff.Reflerion * Errenr Inverse
- ¥ Critére * Spectre
-Filtrage ~--——-
-Nornalization } 1*0rdre, 2'0rdre
-Sauvegarde Coefficients/PGlen
- Buffers Graphe Options Quitter
| ] 1 |
Visualisation | |Données Répettoire K. points )
Initialisation] {Min & Max Fichiers Fréquence -
-Sauvegarde Azes -Données Période Données
-Hoyenne Fenétres ~Corrélation| JMoyenze Dap| [Corrélation
:Buff. 0..10 { |Présentation] |-Spectre RAZ Obser. | |Spectre
Pichier Graphe -Buffer Premier Point
Allocation . Bt Colanne
Mémoire | b-—-——- Ordre AR
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Bcran
prineipal
du_module
NCSINULA

Nenu principal
et sous pepus
du wodule
MCSIMDLA

Simulation & Génération de Signauz multicanaux j

Bruit Blanc [ 0= 1)
Hodele ARMA [ 10, 01.
Nombre de Canpanx 4
Simulation ... '

Fombre de points

Données
Spectre

Répertoire C:\LAHCENE

: 800
v 256 .

Dengité spectrale Ideale Hodele : NCARNA
Rapport (Signal/Bruitil 20 dB. Données : MCdata
fféchantillonnage | Spectre : MCpad
.| Moddle ARNA : H(z} = Blz)/ALz)
Bo + BI*3"-1+ ,,.. Ba*3"(-q)
Hiz}=
I+ 81%2°-1% .y ARAE"(-p)

. Hodele: o SieulationiDsp. Esacte] Bruit{Corrélation { Np. | Sauvegarde
PRETESREE. KR LI ey :
| | |
Matrices Ai,Bi Dsp Idéale Bruit blanc
Fichiers - -Spectre Gaussien
-Cohérence ... pulticanaux Données
{Module,Phase] Spectre
[——— ————— -Bditer Cohérence
-Sauvegarder Matrices de (Module,Phagel |
Réponse ARMA Corrélation Corrélation
Breit ) biaisée ...
Sinusoides... ~Des Données -
Sinus Sinusoides “=Du Bruit Données
Cosinus Lire Spectre
Visualisation | |Afficher l--—--) Corrélation
Initialisation] JModifier . ¥_Cannauy
Initialiserf |1'Sinusoide} |Fréquence Ordre: P 0
2'Sinusoide|-) jAnplitude Cohérence
3*Sinusoide] |Phase ini.
4'Sinusoidef [Validatiop
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Ecran
Principal
du module
MCDSP

Menw principal
et sous menus
du sodule MCDSP

- Analyse Spectrale des signaux multicananx

Nombre de Canaumx : 4 "Répertoire : C:\LABCEKE.
Modele AR d'ordre : 1 “Fichiers
Premier point :50 Données  : MCDATA.DAT
Nombre de points Spectre  : MCDSP.DAT
Données : 256 Koddle : MCAR.DAT
Spectre 2 1M Bésultats : BOPFRR.DAT
Corrélation : 1K
fléchantillennage : |
0 1' Enregistrement 100
190 2* Enregistrement 200

3* Boregistrement

Données Modéle Parametres Estimation Résultats Buffers Graphe Np Quitter

Modéle ARMA

]

L -Bstimation DSP
-Erreur Directe
-Erreur Inverse

Données | Modtle | Parapetres Bstimation Résultats
I [
Données Ordre-aR | p=s--mmmmmlme 4-Teat _Cohérence
Pichiers}|-JCohérence}-fl-Corrélation] - |* Données - o
Kb+Canaua * Bnregistrement 1,2,3
t Cohérence vevves
- ‘ ‘ -Module & Phase
2-Modélization t

Modélisation ......
-Prédiction directe
-Prédiction inverse
-Prédiction lissée

3-Densité Spectrale

~Spectre —_
-Module Cohérence Données Kodtle Spectre
-Phage Cohérence Corrélation PARCOR Coherence
Buffers Graphe Options Rp Quitter
[ 1 1
Visualisation | [Données Fréquence
Initialisation] [Min & Max Période
-Sauvegarde Bres Répertoire Données
-Noyenne Fenétres Pichiers Corrélation
1Buff, 0,.10 | |Présentation} |-Données Spectre
fichier Graphe ~Corrélation Premier Point
Allocation PN - -Spectre Colonne
Némoire -Buffer
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Visualisation et Sauvegarde

Une fois que les calculs sont faits et les résultats
sont préts, trois possibilités nous sont offertes: .
—Visualiser les résultats sur écran sous forme de tableaux.
~Sauvegarder les tableaux de valeurs dans la RAM du
calculateur (Buffer). Cette opération peut s'avérer
nécéssalire soit pour visualiser les résultats de plusieurs
estimation sur un méme écran. Soit comme étape inéérmédiaire
entre la partie calcul et la partie graphique du logiciel.
~Enregistrer les résultats sur un support magnétique (disque
dur, disquettes ...). On doit dans ce cas introduire le nom.
du fichiér, et éventuellement le chemin complet 8'il s'agit

" de l'enregistremeht dans un autre réperteoire.

-]

Y
N

N & |+

[ |

& 0O |

— RESULTATS = —

ECRAN  |l¢—m— 1|
BUFFERS - Y

FICHIERS s

|y N )
[

t >
IMPRIMANTE GRAPHEUR

Présentation graphique des résultats

On dit souVént gqu'un graphe est = nettement plus
"parlant™ qu'une série de valeurs. Alors il nous’ a semblé
nécéssaire que le logiciel ESTIMA dispose de son propre

grapheur, et c'est ainsi que nous avons développé ALGRAPH.
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) .ALGRAPH permet de représenter sous forme graphique les
données saisies, les DSP estimées, et toute autre sgérie de
" valeurs ( Erreurs de prédiction, Critére de sélection de

1'ordre ... etc).

Pour créer un graphe, on doit seulement sgpécifier la
sburce.des données, soit un‘fichier disque ou un buffer RAM.
ALGRAPH dessine automatiquement la courbe a 1"écran.
Néanmoins, vous pouvez personnaliser les graphiques en
- choisissant vous méme la configuration: les colonnes A
représenter; les valeurs minimale et maximale des axes,
1'épaisseur des traits, les couleurs des courbes, la police

de caracteéres, la fenétre du graphe, ...etc.

Le graphe tel qu'il est proposé par ALGRAPH est déja’
treés représentatif des valeurs qu'il représente. Avec
ﬁuelques ajouts, tels qufun beau titre, un petit cbmmeptaire,
et votre,graphemequtmétremqualifiéide,Zpr0£éSSionneiT-_Il Yy.a
gg%;gggnpwdg.yariaggoqgﬁpossib;gé dans la représentation des
graphés qﬁe-l'dn est seulement limiter par son imagination.
Il ne peﬁt pas étre quéstion de donner des exemples de tous
les cas possibles. Nous Vous laissons le soin de découvrir le

formidable potentiel gui se cache daps cette partie du

logiciel.
Rézumé deg pfincipalés commandes ALGRAPH

'DONNEES: Source des données: Fichier disque ou Buffers
'COLONNES: Colonnes a représenter :
: * Colqnne des Y : de la 1° Colonne 3 la 7° colonne.
* Colonne des k :0 => Aucune Colonne (données en y(k)}.
AXES: Choix du format des Axes |
' valeurs Min & Max, Echelle linéaire ou logarithmique,
Grille, Titres des axes...etc.
FENETRES: Position du graphe 4 1'écran: On a le choix entre
" 1a fenétre par (](’?fé)lll..; Ta fenédlre ul‘_iliﬁal:f‘;ur et ]'uﬁrr

des’fehétres prédéfinies (1, 2, 4 , ou 6 par écran )
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ALGRAPH permet de représenter sous forme graphigue les
'données saisies, les DSP estimées, et toute autre série de
valeurs ( Erreurs de prédiction, Criteére de sélection de

1'ordre ... etc).

, Pour créer un graphe, on doit seulement spécifier la
source des données, soit un fichier disque ou un buffer RAM.
ALGRAPH dessiﬁe automatiquement 1la courbe a l'écran.
Néanmoins, vous pouvez personnaliser les graphiques en
choisissant_ vous "méme la configuration: les colonnes A
représenter, les valeurs minimale et maximale des axes,
1'épaisseur des traits, les couleurs des courbes, 1la police

de caractéres, la fenétre du graphe, ...etc.

Le graphe tel gqu'il est proposé paf ALGRAPH est déja
trés représentatif- des valeurs qu'il représente. Avec
quelques ajouts, tels qu'un beau titre, un petit commentaire,
et votre graphe peut &tre qualifié de "professionnel”. Il y a
tellement de varlatlons;p0531b;es dans. la représentation des
) graphes que 1'on est seulement limiter par son imagination.
Il ne peut pas &trec question de donner des exemples de tous
les .cas possibles. Nous Vous laissons le soin de découvrir le
formidable potentlel qui se cache déns cette partie du

‘loglc1el.

Résumé des principales commandes ALGRAPH

'DONNEES: Source des.données: Fichier disque ou Buffers
'COLONNES: Colonnes a représenter : ,
* Colonne des Y : de la 1°.Colonne a la 7° colonne,
* Colonne des X :0 => Aucune Colonne (données en y(k)).
AXES: Choix du format des Axes
valeurs Min & Max, Echelle linéaire ou lbgarithmique,
Grille, Titres des axes...etc.
”FENETRES: Position du graphe a4 1'écran: On a le choix entre
ta fendtre par défaut, 1a fendtre utilimabear et 1T'une

des fenétres prédéfinies (1, 2, 4 , ou 6 par écran )
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F1 Fe F3 | F4 F5
Donnéeas Colonnec Axe s Fenéires Graphe
| 1-Fichier| 1-Col.des X| l-ixe des X| l-optimale  |1-Graphe

2-Buf fer 2-Col .des Y| 2-Axe des Y 2-1,2,4,6 2-Coul eur

, /Ecran ‘
j—Coordonnéeé d-Epnisseur 5—Lignés 6-Symboles
F6 F7 F8 Fo F10

Effacer Textes Impr i mer Options Ouitter
.IZZTEE;;;mf ..... - 1:;;:;:; ...... 1:};;:;;;;;w I:é;;;;:;:;;m Iﬁg;]: .........
2-tne Fenétre|2-Afficher 2—-Imprim.er 2-Dos Shell
3-Le Graphe 3-Effacer |3-0ptions J-Coul eurs 2-Stop

GRAPHE : Plusieurs options nous sont offertes:

*

Choix de la couleur de la courbe [0 .. 151}.

Style et épaisseur du tracé des lignes.

Symboles: Motifs a ufiliSer pour représenter les points
sur écran {14 symboles sont disponibles *,+,.,0,—)..etc.

Afficher les coordonnées réelles des points.

EFFACER: Tout 1'écran, Seulement le graphe, ou une fenétre

bien déterminée (coordonnées de deux points diagonaux ).

TEXTES: Mémes la police de caractéres, la taille, la

direction, la justification du texte peuvent &tre modifiées:

*

*

*

Fonts: Défaut, Triplex, Petite, Batonnée, . et Gothique.
Direction: Horizontale /Verticale

Taille: Facteur d?agrandissement de 1 a 9.

Justification: A-gauche/droite, Vers le bas/haut, Centré

et la fenétre définie par 1'utilisateur’
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Critere FPE

Critere AIC

Critere MOL
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D:
0

+ . " .
I!il‘li‘ll'illl[Il;[lii[fiiiif

E 10 158 B 2% 2
Ordre AR

l 4
04
043
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023

Critere CAT .

¥
N

........................................

i

o3
0
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Ordre AR
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Ordre AR

Evolution des differents
criteres de celection de
ordre du modele AR
pour un modele AR

d'ordre 10

U g B T B

15 20 % 300

0

' o .
IIFIllfl‘!il'l'l"f'l'lllllll|l|l;

5§ 0 18 20 5 R
Ordre AR

Jariance Erreur

T
'

k! ' 1 ' M dndand &
U IlllllIll|lll|lll||’lll’!l!l”?

05 5 N0 E N
Ordre AR

Loy

prediction

0.8

Qe

0.4

Hariance de 17 s rretar

Variance de lerreure de prédiction

d'un modele ARMA(4, 4) en fonction de T'ordre AR
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IMPRIMER: On a le choix entre l'impression écran avec DOS,
[GRAPHICS+Touche Imp-Ecranl] ou avec l'unité ALPRINT. Dans ce
dernier cas on agissant sur la commande marge on peut
déplacer la feuille écran par rapport au bord dela feuille
papier. Comme on peut modifier les dimensions du graphe a

1'aide des commandes Echelle et Mode d'impression [densitél].

OPTIONS: Enfin on trouve d'autres commandes telles
* Répertoire: Chemin d'acces aux répertoire de données.
* DOS-Shell: Exécuter une commande Dos sans quitter ALGRAPH.
* Couleur: Choix des couleurs du graphe (Axes, Cadre, Grille),
et des menus ( Barre,'Commande, ... etc). Les goiits et les

couleurs ne ...

Les FICHIERS

Les fichiers constituent un élément important du logiciel
ESTIMA. Lors de 1l'enregistrement des résultats, il y a
créafion de fichiers, et il y a lecture de fichier 1lors de
‘chaque saisie de données d'estimation. Dans ce qui suit,
nous donnons des exemples de format des fichiers-lus et crées
paf ESTIMA. |

Fichiers de données

Donnée s:Exemple de KAY
k ... . . e Les quatres premiéres’
Y k). ... ... e S, lignes sont résérvées.
Modeéle AR d'ordre 4 ....... Debut des données a la
0 0.9911174859 5°°™® ligne. '

1023 -2.9189127260
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Fichier de données avec plusieurs colonnes:

Observations Météorologiques. ... ... ... ... ... ............
Période 1952-1988.......... e,
Station d' ALGER. . ... . ... ...,
Trmoy(®) Pl{mm) N.J Ins.Rel V(m/s) H(%) Tmax(®) Tmin({°®)
11.0 140.4 15 4.6 3.3 79.6 15.5 6.4
13.3 . 44.0 4 7.9 2.8 76.1 19.2 7.4
15.2 96.8 15. 5.6 2.9 76.8 20.5 9.9
11.7 173.9 12 5.0 3.5 82.9 16.6 6.8
Fichiers Paramétres de sinusoides: *x.SIN
N*® Sinusoide Frégquence Amplitude Phase Validation
1 0.15 1.41 0.0 1
2 0.19 0.80 0.0 1.
3 0.23 1.41 0.0 1
. 4,. - e _6 . 4'1 o T o 70 :-_’7'0';".'- . ,"0 :0 0 ‘——
0 0.001 Variance du bruit . j]
" La snusoide N°4 n'est pas prise en consédiration

Fichiers ﬁramétres-AEMA:

I) Fichiers *.ABC ( Coefficients ai & bi):

4 Ordre AR
0 Ordre MA
Ail.

1
-2.7607
3.8106

-2.6535
0.9238

o o o o M

Bi

Modéle AR(4);Exemple de Kay

L S8i N°=0 Aloré donner la Variance du bruit

«——— Commentaire 4 la 1°

! Ligne

Modele ARMA(2,2)
2 Ordre AR

2 Ordre MA

Al

1

-0.9500
0.9025

~1.7150

Bi
1

0.9801
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II) Fichiers *.PZP (Position des pé]és & des zéros):

Mod2le ARMA(3,1)
3 Poles

AR(4): Exemple d4' ALAM

4 P&les

0 Aucun Zéro

Re Im

0.7155 +0.6718
0.7155 -0.6718
0.9736 +0.1983
0.9736 -0.1983

III) Fichiers *.ABC (Matrices A B ):

Hétfiée.Bl‘
-1 0.
0 1

avec 2

;—0'-: "—-6v5r‘ - -—:p ".‘.5'“;-)'7';

Modele A(1l) canaux
2 1 0 .
Mgtrice Al || nombre de canaux
1 0
0 1 Ordre AR
Matrice Al Ordre MA_
-0.85 0.75

Fichiers Reésultats:

| DSp
fn=f/fe
0.0025125628

0.0050251256
0.0075376884

10.108040201
0.1105527638
0.1130653266

LR R R A 2 R ]

(.4949748744

0.4974874372
0.5

S(fn)/Max

0.0004190116
0.000421223
0.000424941

0.5536754511
1
0.698120878

0.0000003459

0.0000003454
0.000000145]

{Densite Spectrale de puissance
1 fréquence normalisée

S{fn) en db

-33.777739444
-33.754878881
-33.716714035

~-2.5674473184
0

~-1.5606937382

-64.609996586

' -64.616295202
0462007096

S{fn)

9.7705435821
9.8221097506
9.9088046674

12910.644977
233128.073704
16278.834087

0.0080666463
0.0080549556
0.000479502
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AnNEXE A10

.

UNITES ET BIBLIOTHEQUES DE FONCTIONS DU LOGICIEL

Unit.é ALCRT )
Interface avec D0OS et Ecran

Unit ALCRT;

Interface

Uses Crt,Dos,alkeys;

CONST
Hardadd

SaveTxtAtt:Word=White;

ErrColor:
BgHcolor
Bgcolor2

ComColor:

NoCursor
InsCurso
DimMax

Type RealTab

Procedure
Function
Procedure
Function
Function
Function
Function
Procedure
Procedure
Procedure
Procediire
Procedure
Function

Function

Function
Function-
Function
Function
Procedure
Function
Function
Function
Function
Function
Function
Function

-OKOrNO(S:pathstr):

Word SB800; { hardware screen }
Color24:Words= Yel]ow
Word=16*Red+White+Blink;
25:Word=7;selectcolor:Word=black;
5:Word=Blue; Color25:Word=White;

Word=Yellow; MenuColor:Word=Cyan;

= §2000; DelCursor = $0a0A;
r = $0all; X1Wind: Integer=48;
= 512 ;

L

Arrayl0..DimMax] of ‘Real;
setcolor(Color:Word) ;

.GetDostime:pathstr;

-
.

SetCursor (NewCursor
GetCursor Word;

Blanks {Num Integer) PAthStr;
StrOofChar(Long:Integer;car:Char)
UpperCase (S PAthStr)

WriteXY (S PAthStr; Col,
WriteZ24(MsgStr PAthStr};

Word) ;

tPAthStr;
PAthStr;
Row Word);

WriLleli(MsySLr PPALhSLY) ;
Effacer24; Procedure Effacer25:
MsgErreur (S PAthStr);

OKLecture(Var S:PAthStr:Legal:PAthStr;

‘ MaxLength:Word) :Boolean;
OkLEFichier{RW:Boolean ;Msg:pathstr;Fext:ExtStr;

' Var Fichier:PAthStr):Boolean;

Ufilename(Fname:pathstr) :pathstr;
Filename (PFname:pathstr) inamestr;
BarMenu(MsgStr,ComStr PAthStr Var counter:Integer):Char;
Boolean; ' :
WriteMenu(S:8tring);
OkEntier{Var Number
OkReal (Var Number

Low,High:Integer) :Boolean;

Boolean;

:Integer;
Real)

Read2Numbers(msgl,nsg2 ,msg3:dirstr;Var Rp,Ip:Real):Boolean;

ReadReal (Var A:Real):Boolean;

RealString(Num : Real) : PAthStr;
FRealString(Num Real;L,D:Integer):PAthStr;
Waitdelay(Var dt:Integer) :Boolean;
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Procedure Cadre(xl,yl,x2,y2:byte;Cadrefgnd,Cadrehkgnd:Byte3;
Procedure Fcadre(xl,yl,x2,y2:hyte;Cadrebkgnd, Cadrefgnd:Byte);
Procedure FTcadre(xl yl,x2,y2:byte;CadreBkgnd,
Cadrefgnd:Byte;Msg:PAthStr);
Procedure ALcadre(Msg:PAthStr;Bkgnd, fgnd:Byte;C17X:Char);
Procedure Files_in(Var Path:PathStr;Xl,Yl,X2,Y2:Integer);
Procedure STxtScreen; Procedure PcPrintScreen;
Var CrtCursor:Word; Selected:Integer; OldDirectory:Pathstr;
implementation ' :

Unité IODSPLIB
Fonctions d'Edition et de Sauvegarde

Bnit IODSPLib;

Interface

Uses CRT,Dos,ALkeys,ALcrt;

Const Ordmax:Integer=100;
TabMax=128;
GNmax=512;

NBuff:Integer=1;
Bdelay:Integer=>50;

DSpShift:Real=0; ‘ I3

Type TypeCoeff =arrayl{0 .. TabMax] of Real;
IntegerTab =arrayl0 .. Gnmax ] of Integer;
TypeES -+ =arrayl0 .. GNmax ] of Real;
PtrTypeES =TypeES;

T zz-c oo T1ORBuffers, zarrayli1..10) of 'pathStr; ... .
- ~Cure NPLORBuffers=afraylly.101. of. Enteger;

) i
=
[¢]
[
372
i
<
[

i

RamBuffers —record
XRAM,YRam :array([l..10] of polnter,
TRam :T10RBuffers;
NPRam :NplORBuffers;
end; :
Var :

. . Np,npds,NpAC,1,j.k :Integer;
kb, NpMemRam, NmemRam :Integer;
YK,Rk,Mdensites,Densite :TypeES;
w,dw, fe,df . :Real:;
DSmax,DSmin t:Real;
MyBuffers :RamBuffers;
XYBuffer . :tRealTab :
TmemRam,BuffFile :Pathstr;
EndBrepeat :Boolean;
OkNewDsp, Okcorr :Boolean;

Function Horner(A:TypeCoeff;N:Integer;w:Real}:Real ;
Procedure XCorrelation(Var X,Y,R:TypeES;N,M,Mode:Integer;msg:PathStr);
Procedure Correlation{(var X,Y,R:TypeES;N,M,Mode:Integer);
Procedure REad AR(Var A,B:typecoeff;Var N,M:Integer;
o Var MFICHIER:PathStr);

Procedure Save AR{(Var A:typeCoeff;N:Integer;

titreMsg:pathstr;Var Mfichier:PathStr);
Procedure AR _Rol a:typecoeff;Var ro:typecoeff;N:Integer);
Procedure Read Data{( Dfichier:PAthStr ;Var Yk:typeES;:

Var np:Integer;pp,Colonne:Integer);
Procedure MlnMaxDen51te(DSPPTR Pointer;npds:Integer;

Var Dsmin,Dsmax:Real);
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Procedure
Procedure
Procedure
Procedure
Procedure
Procedure
Procedure
Procedure
Procedure

Procedure

Procedure

Procedure

Procedure

N,NF:

Procedure
Function

Procedure
Procedure
Funetions

Function
Procedure

Procedure
Procedure

Procedure
Procedure

DbMinMaxDensite(DSPPTR:Pointpr;npds:Tntnger;

Var Dsmin,Dsmax:Real);
Densite_Estimee(DspPtr,NdspPtr:Pointer;npds:Integer);
densite_en_db{(DspPtr,DbPtr:Pointer; Var npds:Integer);
Densite_ Normalisee(DspPtr,NdspPtr:Pointer;npds:integer);
Dsp Normalisee(DspPtr,NdspPtr:Pointer;npds:Integer);
Normalisation(DspPtr,NdspPtr:Pointer;npds:Integer);
Save_Spectre(Var Sfichier:PathStr;DspPtr:Pointer;
NPds:Integer; Xtitre,Ytitre,Titre:pathstr);
FreeMemory:

SavelTabInBuff (Aptr:Pointer;Np:Integer;
Tstr:PathStr;D:Integer};

editlTab(Aptr:Pointer;N,NF:Integer;
tablstr,TAb2str,titreMsg:pathstr;0Okzero:Integer);
edit2Tab(Aptr,Bptr:Pointer;N,NF:Integer;
tablstr,TAb2str,titreMsg:pathstr;:;0Okzero:Integer);

SavelTab{Var Ffichier:PAthStr;Aptr:Poihter;N,NF:Integer;
tablstr,TAb2str,titreMsg:pathstr;0kzero:Integer);

‘SavelTab{(Var Ffichier:PAthStr;Aptr,Bptr:Pointer;

Integer; tablstr,TAb2str,titreMsqg:pathstr;0Okzero:Integer);
fxfe2TAb(fe:Real;Npmax:Integer; fxfeptr:pointer);
SetXYbuff(Np,D:Integer;Var Buffptr:pointer) :Boolean;
ResetXYbuff (Var Buffptr:pointer;Var Npb:Integer);
AllocationProc{Var MyRaMBuff:RamBuffers);
BuffAllecationd Var MyBuff:RamBuffers;Var nb:Integer;
Np:Integer:Qb:char;mag:pathstr) :Boolean;
out25BF({msqg:pathstr;buffok:Boolean) :Char;
savelInBuffer(XYptr:pointer; Var MyBuff:RamBuffers;
NB,Np:Integer;Qb:char;msg:pathstr);
FFiclier:PathStr;Aptr:Pointer;
Astr,Bstr,Tstr:PathStr;0K0:Integer);
EditOrSave2Tab(Var FFichier:PathStr;Aptr,Bptr:Pointer;
Np,NF:Integer; Astr,Bstr,Tstr:PathStr;0K0:Integer);
BuffAverage(Var mybuffers:Rambuffers);
BufferMenu(Var mybuffers:Rambuffers};

EditOrSavelTab(Var
Np,NF:Integer;"

Implementation

‘ Unité ESCALELB
Estimation Spectrale Classique (FFT,TFD)

unit EscalelLb;

Interface
UOses

CRT,Dos,ALkeys,ALcrt, I0DspLib;

Const TEFstr:stringll15]="Rapide {(FFT)";
Var ‘
OKFFT :Boolean;
Type TablO=arrayl[0..10] of Integer;
TWind kOorm (Wledo, Welermd
Const
Puissance? :Tabl0=(1,2,4,8,16,32,64,128,256,512,1024);

Nuttall:arrayl0..3] of Real=(0.3635819,0.4891775,
0.1365995,0.0106411);

FFTdelay

:Integer=0;DIstr:Char="D";
._3_



var . .
TEDTFT :Procedure(Vay Y,Densite:typelS;T:Real;

Nsections,Np,Fenetre :Integer;Var Npds:Integer);
SFFT,P2,Nwindow :Integer;

Key ' :Char;

FFTAuto :Boolean;

SomInv :TypeCoeff;
Xr,Xi,Hwinm,Hwink :TypeES;

OrdInv :IntegerTab;

Procedure SinCosTab(Np,SFFT:Integer;T:Real);
Function InitFFT(SFFT,N:Integer;T:Real;Var P2:Integer):Boolean;
- Procedure FFT(N,P2,SFFT:Integer;T:Real;Var Xr,XI,densite:typeES};

Procedure Spectre FFT(Var Y,Densite:typeES; T:Real;
Nsection,Np,Fenetre:Integer;Var Npds:Integer};
Procedure Spectre_ TFD(Var Y,Densite:typeES; T:Real;
Nsections,Nptsection,Fenetre:Integer;Var Npds:Integer);
Procedure PeriodoGramme(Var Npoints:Integer;NSections,Fenetre:Integer;
T:Real; Var Npds:Integer; Var Mdensite:TypeES);
Procedure PeriodoGramme_Simple(Var N,Npds:Integer;T:Real; :
Var Densite:TypeES);
Procedure PerlodoGramme _Moyenne{Var N:Integer;Nsections:Integer ;
Var NpDs:Integer;T:Real;Var Mdensite:TypeES);
Procedure  PeriodoGramme Adouci(Var N:Integer;Fenetre:Integer ;
Var Npds:Integer;T:Real;Var Mdensite:TypeES);
Procedure PeriodoGramme Modifie(Var N:Integer;NSections,Fenetre:
Jzos Integer;Var Npds:Inleger; T:Real;Var Mdensite:TypeES);
Procedure: cCorrelogramnmed{Var. RyDensite:typeES;T? Real L,Fenetre:Integer;
Var Npds:Integer)
Procedure Fenetre Hybrlde(Var M Integer;Fenetrel,Fenetre2:Integer);

Implementation

Var sinTab,CosTab :TypeES;
Procedure PerlodoGramme _Simple(Var N,Npds:Integer;T:Real;
Var Densite:TypeES});
Var Fenetre:Integer; ,
begin Fenetre:=1; PeriodoGramme{(N,1l,Fenetre,T,Npds,densite); end;

Procedure PeriodoGramme Moyenne(Var N:Integer;Nsections: Integer ;
Var NpDs:Integer;T:Real;Var Mdensite: TypeES)

Var fenefre Tnteqger;

begin fenetre:=1; .

PeriodoGrémme(N,Nsections,Fenetre,T,dis,Mdensite); end;

Procedure'PeriodoGramme_Adouci(Var N:Integer;Fenetre:Integer ;
: Var Npds:Integer;T:Real; Var Mdensite:TypeES);
begin "PeriocdoGramme(N,1l,Fenetre,T,Npds,Mdensite); end;

Procedure PeriodoGramme Modifie(Var N:Tnteger;NSections,Fenetre:Intege
Var Npds:InlLeger; T:Real;Var Mdensile:TypeES);
begin PeriodoGramme (N,NSections, Fenetre, T, Npds , Mdensite); end;



Inité ESPOIRLB
Estimation Spectrale Parametrique
Méthodes Autoregréssives

unit EspoirLb;

Interface
Uses

Type

Var

Procedure

Procedure
Procedure

Function
Function

Procedure
Function
Function

CRT,Dos,ALkeys,ALcrt, IODspLib;
AllCritTab=Array [1..10]1 of TypeCoeff;

Efm, Ebm :TypeES;
CAi,CBi,CRo,R,Alpha,CSordre:TypeCoeff;
Akaike,LFAC :Integer;
OkNewRfRb :Boolean;
CritereN . :AllCritTab;
CS1:Real; : :

Coeffiltre:TypeCoeff;
OrdFiltre:Integer;
Reponse(A,B:TypeCoeff;N,M: Integer;
‘ Var TabUk,TabYk:typeES;GN:Integer);
bruit blanc{(Var BB:typeES;GN:Integer;Var Varbb:Real);
Reponse Bruit(A,B:TypeCoeff;N,M:Integer;

Var Y:TypeES;GN:Integer);
Ordre_AKAIKE(Akaike,m,n:Integer; alpha:Real):Real;
Burg(Var X,Fm,Bm:typeES;N,Mmax:Integer;

Var ro-alpha,A:typecoeff;Var-ordAR:Integer):PathStr;
Durbin{Var R,Alpha,Ro,A:TypeCoeffyN,P:Integer); ‘
Cholesky(Var A,B:TypeCoeff;N:Integer;EPS:Real)::Boolean;
InitFACriterion{Var Np,L:Integer):Boolean;

Inplementation

Unit MCMatdef;

Extention aux signaux multicanaux
Unité MCMatDef: Definition des types Matrices
Unité MCKernel: Strucure des données

Interface
Const o
MchannelMax=4;
" Type
MCDim =1..MchannelMax;
MCmatrice =array[MCDim,MCdim] of Real;
DataMC =array[MCdim} of Real;
implementation

1Unité MCKernel: Strucure des données

JES— — . P e s em e — -

Unit MCKernel;

Interface

uses MCmatDef, Dos;
{SIFDEF SIMULA} Const NdataMax =800;



Const NdataMax

{SELSE! =256;
{SENDIF]
Const
Mchannel2Max=8;
NPsdMax =256;
AROMaX =20: RkmaX= 100;:
- 10:Integer =50; Npds:Integer=200;
Type :
MCCD1m =1..Mchannel2Max;
DataDim "=0..NDataMax;
DspDim =0, .NPsdMax;
OrdDim =0..AROMax;
Sdata =arraylDataDim] of Real;
ITab marraylOrdDim} of Integer;
MCVecteur =ArraylOrdDim]} of MCmatrice;
MCRkVecteur=Array{0..Rkmax] of MCmatrice;
MCSpectrum =ArrayldspDim) of MCmatrice;
MCdata =arraylDataDim] of DataMC;
MMCdata =arraylDatadim,Mcdim] of Real;
MCCphase =record
Msc ,HPhase:Sdata;
Cx,Cy :Integer;
, end;
implementation
Extention aux signaux multicanaux
CwELLEs Cornot tiiar:|Bibliotheéque de fonctions mathématiques
e T

Unité MCALMAT: Opérations sur des matrices

unit McAlmat;

interface

uses crt,dos,McMatdef;

Function

Procedure
Procedure
Procedure
Procedure

Procedure
Procedure

Procedure
Procedure

‘Procedure

Procedure
Procedure
Procedure
Procedure

" Procedure

-AssignMat{ MatA,MatB:Pointer;

OutProd(Vx,Vy:Pointer;

trMat {MatA:Pointer;la:Integer):Real;

ZeroMat( MatA:Pointer;N,M:Integer);

ScaleMat( MatA,MatB:Pointer;N,M:Integer;S:Real);

N,M:Integer);

IdentMat( MatA:Pointer; N:Integer);

XposeMat (MatA:Pointer;N,M: Integer; MatB:Pointer);

MatM:Pointer; N:Integer);

RReadMat (MatStr:namestr; Matl:Pointer;lgnl,coll:Integer};

CReadMat(MatStr:namestr; Matl:Pointer;lgnl,coll:Integer);

WriteMat (Matl:Fointer;lgnl,coll:Integer);

SumMAT (Matl,Mat2:Pointer; Mat3:Pointer;lgnl,coll:Integer);

SubMAT (Matl,Mat2:Pointer; Mat3:Pointer;lgnl,coll: Integer)

MulMATVect{(Matl,Vect2:Pointer; Vect3:Pointer;
lgnl,coll:Integer);

MulMAT(Matl,MatZEPointer;Mat3:Pointer;
lgnli,coll,lgn2,colZ:Integer);

InvertMat (MatA:Pointer;N: Integer, MatDB:Pointer);

implement at ion



Unité NCOMPLEX:

Opérations sur des nombres complexes

Unité NCOMPLEX:
BNIT NComplex;

interface

Uses Dos,crt,McMatDef;

type Type

record
:Real ;end:;

Complex
Re,Im

ReIm=(Re, Im);

Type_

CP record

rayon,phase:Real;
end;
- VecComplex=arrayl0..Mchannelmax} of Type Complex;
MatComplex=array [MCDim,MCDim] of Type Complex'

Var Zsum,

Procedure
Procedure
Procedure
Procedure
Procedure
Procedure
Procedure
Procedure
Procedure
Function

Function

Procedure
Procedure
Procedure
Procedure
Procedure
Procedure
Procedure
Procedure
Procedure
Procedure
Procedure

Procedure
Procedure

Ztemp:Type_Complex;

Complex (Var Z:Type Conplex;x,y:Real);

‘CAssign (Var Z :Type_ Complex;C:Type Complex);

Cconj (Var C :Type_Complex;Z:Type Complex});

CSumn (Var S:Type_Complex; Cl1,C2:Type_Complex);
CSub (Var S:Type_Complex; Cl1,C2:Type Complex):
Cscale (Var S:Type_Complex;A:Real;Z:Type Complex );
CMul {(Var P:Type_Conplex; Cl,C2:Type Complex);
CDiv (Var Zd:Type_Complex; Z1,Z2:Type Complex);
CMdiv (Var Zd:Type Complex; V1,V2:Type CP};

CAbs (Z:Type_ Complex):Real;

CPhase s {3l:Type. Complex):Real,

PComplex (Var comp Z: Type_ Complex mod phase:Type CP);
Csqrt. (Var Z:Type_Complex;C:Type_ Complex)

CPower {(Var ZN:Type_Complex;Z1:Type Complex;n:Integer);

ScaleCMat( MatA,MatB:Pointer;N,M:Integer;S:Real};
AssignCMat{ MatA,MatB:Pointer; N,M:Integer);
IdentCMat( MatA:Pointer; N:Integer);

ZeroCMat( MatA:Pointer; N:Integer):;

XposeCMat (MatA:Pointer;N,M:Integer; MatB:Pointer);
SumCMat{(Mat]l ,Mat2:Pointer;Mat3:Pointer;lgnl,coll:Integer);
SubCMat (Matl,Mat2:Pointer;Mat3:Pointer;lgnl,coll:Integer);
MulCMat (Matl ,Mat2:Pointer;Mat3:Pointer;

Ignl,coll, lgn2,cel2:Integer);
ReadCMat (MatStr:nanmestr; Matl:Pointer;lgnl,coll:Integer);
WriteCMat(Matl:Pointer;lgnl, coll Integer);

inplementation

Unité MCLULEV
Factorisation LU & ALgorithme LWR

Unit MCLULev;

interface
Uses crt, dos,
Alkeys,alert,

McmatDef ,mckernel, mcaimat Ncomplex;

Function

Function

Procedure
Procedure

LUfact(MatA:pointer; Var P:Ttab; n:Integer}:boolean;
CLUfact (MatA:pointer; Var P:Itab; n:Integer):boolean;
Subst{MatA,CB,CY:pointer;P:Itab;N:Integer};
CSubst (MatA,CB,CY:polnter;P:Itab;N:Integer);
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Function Solve(Matd,matX,MatB:pointer;n:Integer) boolean;
Function Csolve(Mabtad matX MatB:pointer;m:Integer) :boolean;
Function InvCmat(MatA,MatX:pointer;m:Integer}):boolean;
Procedure MCCorrelation ) :
{Var X:MCdata;N,M:Integer;Var R:MCRkvecteur;Kmax:Integer);
Procedure Delta(Var MCR:McrkVecteur;Var Mca:MCvecteur;
matDD,MatDI:pointer;m,P:Integer);
"Function MatReflexion(PtrMCCA,PtrMCCB,PLrMCA,PtrMCB:Pointer;

Var Pf,Pb,Dd,Di:mcmatrice ;m,p:Integer):boolean;

Procedure MatErreur( Var MCA,MCB:MCvecteur;

_ Var Pf,Pb,Dd,Di:mcmatrice ;m,p:Integer);
Procedure MClevinson(Var MCA,MCB: MCvecteur, m,p: Integer);
Implementation

Unité ARMAPSD
Evaluation de la DSP d'un signal multicanaux

unit ARMAPSD;
interface
uses dos,Crt,

Alkeys,

McMatDef,
”;fﬁ;MCKerhﬁlin.Kh.?;mvﬂm S
:‘.-':”L”‘-'"-'[j Mcalmatj e { Pt S, T R S s e .
- Ncomplex, :

Procedure Borner(A; MCvecteur Var MAlpha,mBeta:MCmatrice;
m,p:Integer;w:Real};
Procedure MCMat2CMat(Var CM: MatComp]ex 'Var MCM1,MCM2:MCmatrice;
N,M:Integer);
Procedure DSARMA (Var A,B: MCvecteur vpf :mcmatrice;fe : Real ;
Var mcdsp:McSpectrum;Var Mscphase: MCCPhase'
m,p,q,.Npdsi.: Tnteger)

'-_:", .

implementation

Unité MCNDATA
Bruit blanc/Gaussien Multicanaux

Unit MCNdata;

interface

uses Crt,Dos,MCMatbDef ,McKernel, McALMat;
Procedure Genlseed{Var K:Real);

Procedure WUniforme(N:Integer;Var Iseed,WgnVar:Real;PtrBB:pointer);
Procedure WGaussien(N:Integer; Var Iseed,WgnVar:Real;ptrBB:pointer);

Procedure BruitMC{m,Gn:Integer;Var bbMC:MCdata);

"Procedure Reponse(A,B:MCvecteur;p,q:Integer;Var UK,MCY:Mcdata;

' m,GN:Integer};

Procedure MCCorrelal ion{(Var X:MCOAdala; N, M: Tnt eger; :
‘ Var R:MCRkvecteur;Kmax:Integer);

Imglementatioh



Unité MCRSEDIT
Fonctions d'Edition et de Sauvegarde

Unit MCRSEDIT;

Interface

Uses Dos

, Crt

Alkeys,Alcrt,
McMATDef ,McKernel;
Const X1Wind:Integer=40;

Var’
Procedure

Procedure
Procedure
Procedure

Procedure
" Procedure

Pfocedufe
Procedure
Procedure
Procedure

Procedure
Procedure

fe:Real;

Procedure
Plocedure

Procedure

McDspi,MceDspj:Integer;

EditSdata(Tstr:pathstr; Meg NameStr;Pdata:pointer;
Np:Integer);
SaveSData(Var Dfichier:pathstr; Msgl,Titre,Xstr,
Ystr:pathstr;Var data:Sdata;fe:Real;Npmax,I0:Integer);
EditMcdata(Tstr:pathStr;Msg:NameStr;Var MCDmat:MCdata;
m, Np Integer);
Read _MCdata(Var Dfichier:pathstr;

Var MCDmat:MCdata;m,Dcolonne, pp: Integer;Var Np:Integer);
Edit_MC_Coeff (MCAptr:pointer;m,P:Integer;Msq,Tstr: pathStr);
Read _MC_Coeff(Var Fichier:pathstr ;

Var MCA,McB:MCvecteur;Var m,P,q:Integer);
Save_MC _Coeff(Tmsg,Imsg:pathstr;Var Fichier:pathstr ;
PtrMCR:pointer;m,P:Integer);
Write_in_file{Var Dfichier:pathstr; -Msgl,Titre,
Xstr,Ystr:pathstr; Var MCDmat: MCdata;m,Npmax,10:Integer);
MaxMCDsp(Var psd:MCspectrum ; Var maxpsd:MCMatrice;
m,npds: Integer)
fxfel2TAb(fe:Real;Npmax: Integer fxfeptr:pointer);
MCMatrlce2TAb(Psdptr SDptr:pointer;Nx,Ny,Np:Integer);
Save_MCPSD(Var Fichier:pathstr;Msgl,Titre,Xstr,Ystr:PathStr;
Var MCdsp:MCSpectrum;maxPsd:mcmatrice; m,Npmax: Integer};
Fd1f MCPSD{fe:Real;Var Modsp:MCSpectrum;
Var maxpsd:mcmatrice; m,Npmax: Inteqer)
SaveMAtlBuffer (MatPtr,XYptr:pointer;m,np:Integer;
Var Tmsg:pathstr);
SavedatalBuffer(DPtr,XYptr:pointer;m,np:Integer;
: . Var Tmsg:pathstr);

Implemental ion



Implementation de la procédurce de génération d'un bruit blanc
: Uniforme/ Gaussien

Procedure -GenIseed{Var K:Reali;
{* 12357 <= K <= 69069 *)

Var KK,Ran:T.ongTnt;
begin _
Ran:=random(30000);
"KK:=Random(Ran) ;
K:=K+KK;
if k <12357 then K:=12357+Random(Random(30000));
1f k »69069 then K:=12357+Random{Random{30000)):
kk:=Trunc(K);K:=Kk; - .
if (Kk Mod 2 ) = 0 then K:=K+1;
.end; : :

Procedure brﬁit_blanc(Var BB:typeES;GN:Integer:Var Varbb:Real);
const KBB=12357; i

Var som2,Cfbb,kkbb ~ :Real;
N10, 1,3,k , :Integer;
function white(Var K:Real) :Real;

Var kl :longint;
white0l :Real; _
— begin. e .. . e et e s
CIrke=2045% kel Ee 1A trecddure o At
" kl:=trunc(K};
k:=k =-{(kl div 1048576)*1048576;
whitefll:=(k+1)/1048577;
white:={whitel0l - 0.5)/cfhbb;
end; -

begain
1f vVarbb=0 then VarBB:=1;
" som2:=0;
kkBB: =kBB; . ‘
Cfbb:=sgrt(1/12)*sqrt{(1/VarBB};
for i:= 0 to GN do
begin .
BBiil:=white({kkbb);
som2:=som2+sqr (BBl[il);
end; : ‘
Varbb:=som2/GN;
end;

Procedure Bruit_Uniforme(Var BBU:RealTab;Var BBVar,iseed:Real;
: Mbb,Np: Integer) ;
Var som2,Cfbb :Real;

b ' ‘tInteger;
function BBlanc(Var Iseed:Real):Real;
var k1l :Longint;.

whitel1l :Real;



_ begin
Iseed:=2045*Tgced+];
kl:=trunc{ISeed);
Iseed:=Iseed -(kl div 1048576)*1048576;
whitell:={Iseed+1)/1048577;
if Mbb=0 then Bblanc:=(white0l - 0.5)/cfbb
else Bblanc:= whiteO1;
end;
begin
FillChar(BBu,Sizeof{BBU),0);
if bbVar=0 then Exit; 4
som2:=0;
Cfbb:=sqrt(1/12)*sqrt{(1/BBVar);
for 1:= 1 to Np do ,
begin - -
BBU{i1}:=bblanc{Iseed);
som2:=som2+sqr (BBUIi]);

end;
bbvar: ”somZINp,
end;
~ Procedure BBUnlforme(Var BBU:RealTab;Var BBVar iseed: Real N:Integer);
begin :
Bruit_Uniforme (BBU,BBVar, iseed,0,N);
end;

procedure BBGau531en(Var BBG:RealTab ;Var BBVar,Isced:Real;
_ Np:Integer);
Var: Ni,1L :Integer;
cifgbb,som?; bbgVatr:Real ;
Procedure Box _Mueller;

Var 1 - tInteger;
DPi, Ul U2, Temp:Real;
begin
dP1:=2*Pi;
for i:=1 to L do
begin

Ul:=BBGI[2*T-11;
U2:=BBGlL2*11];
TEMP: =SQRT{(-2*Ln{U1));
BBG[2*I-11: -TEMP*COS(DPT*UZ)*SQRT{BBVar)
BBGI[2*I1:=TEMP*SIN(DPI*U2)*SQORT(BBVar);
end; '
End;
began
Nl:=Np ;bbgvVar:=1;
IF (Np MOD 2) <> 0 then Nl:=Np+1l ;
"Bruit uniforme(BBG,BBgVar,iseed,1,N1);
L:=N1 div 2; Box Mueller; som2:=0;
if bbvar=0 then exit;
Cfgbb: —l,{sqrt(1/12)*sqrt(l/BBVar) }
for i:= 1 to Np do
begin
BRGIi}:~bbglil/cfgbb;
som2: =som2+sqr{BBgli1});
end;
bbVar:=som2/Np;
end; -

_11 -
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CHOIX RECURSIF DE L°ORDRE AR BASE SUR LE CRITERE
DE BLANCHISSEMENT DE L'ERREUR DE PREDICTION

Lahcene ABDELOUEL 2 Belkacem DERRAS.
Laboratoire de Traitement du Signal

Département d*Electronique Ecole HNationale Polytechnique
10 Avenue Hassen BADI El-Barrach 16200, Alger.

Resumé:

Cet article présente un nouveau critére de sélection de
- 1'ordre d'un modéle AR, basé -sur 1'idée de blanchissement de
l'erreur (directe ou inverse) de prédiction linéaire. Le test
se fait sur la fonction d'autocorrélation de cette erreur,
calculée d'une mani2re récursive en exploitant la strucure en
.treillis des erreurs de prédiction. TLes résultats obtenus A
partir des simulations se réveélent encourageants.

Mots clés: Analyse spectrale,” Modélisation AR, Selection de
1'Ordre AR, Erreurs de prédiction 1linéaire, fonction de
Corrélation, Algorithme de Levinson

Abstract:

This paper presents a new criterion for autoregressive
(AR) model,  order_ selection based on the. idea. of. whitening of
the forward/backward linear prediction error by " testing the
autocorrelation ~fiuhction "of ~ this “errdr. " The computational
efficiency 1s obtained by exploiting the lattice structure of
prediction errors. Simulation results are presented .and found
to be very encouraging.

Keywords: Spectral analysis, AR modelling, AR model order
selection, Linear prediction errors,- Correlation function,
Levinson recursion.

i. Introduction

La modélisation d'un processus donné consiste a
déterminer un modéle mathématique basé sur les . données
d'observation pour représenter le systéme considéré. La plupart
des signaux discrétisés en traitement du signal peuvent é&tre
représentés par des mod2les ARMA(X), ARMA ou AR [11].

Les méthodes de modélisation paramétriques n'ont plus a
" faire leurs preuves. Leurs bonnes performances font qu'elles
soient de plus en plus utilisées dans des domaines aussi variés-
que le traitement de la parole, la géophysique, les communi-
cations ... etc. En effet, la connaissance du modéle d'un
signal permettrait de réaliser le traitement désiré a savoir:
l1'analyse spectrale 161, 1le filtrage adaptatif [12], le
lingage, la prédichion 1917, la déconvolulion, 1"égalisation
adaptative, la supression d'inlLerférence, le codage [16]...ete.

-1 -



2.. Probléme du choix de 1'ordre AR.

S1 1'on considére un signal y(k), réel, comme étant la
gsortie d'un filtre générateur de type ARMA alors sa fonction de
. transfert H(z) est donnée par:

Y(z)  B(2)
HCz) = - | - ‘
() A B

ol 1'entrée est un bruit blanc E{k), centré de variance o2

51 B(z)=b=Cte, la fonction de transfert H{z) contient n péles
le modele est dit Autorégre531f (AR) d'ordre n, (modeéle tout
poles) et donné par

14}
y(k)+§:a1y(h—ij=boE(k).

L=1 .
Le probléme du choix de 1'ordre du modéle se pose comme suit:

(2)

~Quel est le nombre minimal (et optimal p) de paramétres a qui
pourra représenter convenablement les données y(k) ?

le choix de 1'ordre di modéle a une dgrande importance, '
car il permet de juger l'aptitude d'un modéle & représenter un
.certain type de signal. pour illustrer ce point nous allons
. examiner l1'effet de sur/sous-estimation de 1'ordre p sur
J estlmatlon de la den31té spectrale de puissance (DSP).

Les. courbes de la figure 4 montrent que pour un ordre
_inférieur a 1l'ordre exact (n{p), 1'estimation reproduit
1 enveloppe de la DSP réelle mais la résolution est trés
mauvalse. Par contre, si l'ordre est surestimé (n>p), les
principales composantes fréquentielles se retrouvent dans la
DSP estimée, malis on voit apparaitre des pics parasites
arbitraires gui n'ont rien a avoir avec la DSP exacte et qui
sont diils aux pdles ajoutés au modele.

Critéres de sélection

Les critéres de sélection poritent essentiellement sur
deux aspects:

1-Test de la variance de 1'erreur de prédiction: la régle de
base consiste éfaugmenter l'ord{e d'une unité tant que la
diminution de la . variance o est 31gn1flcat1ve. (voir

figure 5). Plusieurs critéres basés sur ce principe ont été
introduit. Les plus importants sont:
{33 ()

FPEY 111, Aarc® [1], mor™ 1141, et 1lé CATY [4]1. (Voir
Ffigure 6) pour comparalson ).

C1> FPE= Firnal prediciion error

C22 AIC= Akoike Iinformaticn Criterion

C3> MDL= Minimun descrigtion length

CA8> CAT= Criterion Adutoregressive Transfer function.



2- Test des propriétés statistignes de 1'errenr de prédiction:
a-Test de la décorrélation entre 1'erreur de prédiction et
le signal prédit par le modéle, par calcul de leurs
foncionts d'intercorrélation [111.
b-Test de la blancheur des erreurs de prédiction par calcul
de leurs fonctiops d'autocorrélation [41,[111.
Le criteére proposé se classe dans cette deuxiéme catégorie.

3. Estimation AR et Erreurs de prédiction

_ La modélisation AR consiste a “représenter le signal
y(k}, comme une combinaison linéaire des échantillons qui le
-précédent, et de ]l'entrée actuelle E(k): '

. p
y(k)=- E:aty(k—ij +E (k) ;b;=l - {3)

L=4d

Si1 on définit une prédiction de 1'échantillon y(k) en
fonction de p échantillons, alors il y a deux manidres
différentes pour obtenir 1'erreur de prédiction: 1'une
correspond a la prédiction progréssive (directe), 1l'autre 34 la
prédiction rétrograde (inverse}, (voir figure 1).L'erreur pro-h
gréssive de la prédiction directe (forward error) est donnée
par,.[9]:

NN

g
LR -

ToEn M LA C’ﬁ'Ef(h)=y(k)-—;f()v) AT I - (1)

L‘erréur:réfrdgréde de la prédiction inverse ( backward error)
est donnée par [9]: . o :

B (k) =y (k=p ) —y" (k=p) . " (5)
~ ~b . ' o
ol yf(k) et y (k) sont définies a la fisvre (1).

Comme le filtre AR est completement défini par ses coefficients
- de réflexion pm, on peut montrer que les erreurs de prédiction
aux différents ordres peuvent &tre obtenus a 1'aide des
équations guivantes [17]

B/ ()=El_ (k) + oDB (k1)

m Te—14 mooin—
' (6)
& &
ED(R)=E. (k-1) +p'E (&)
m =1 . - -4
Aavee ‘ ke l.." ...p «..N, oid N e¢sl le nombre d'observations,

. i b _
et E do=E (k)= y(k).
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Figure 1: Frédiction directe et rétrograde d4d'ordre p

4. Choix récursif de 1*ordre AR

Le probléme de la modélisation AR peut étre aborder par
deux approches: Analyse et synthése. L'approche synthése
considére que le signal y{k) est 1la sortie d'un filtre AR
excité par un bruit blanc b(k). L'approche analyse considére
que l"'erreur de prédiction E(k) est . engendrée par le filtre
inverse alimenté par le signal y(k).

b{~) y k) E(k)
N ol »| Alz) P——
Alz)
+———— Synthése » Analyse ——
. Dans le cas ol le signal est effectivement produit par

un modéle AR d'ordre p, l'erreure E(k) reproduit 1'excitation
b{k). Le principe du criteére BEP (Rlanchissement de 1’Erreur de
Prédiction) consiste A choisir 1'ordre qui correspond a la
valeur minimale de n{m} m=[1..0rdre Maxl ou. n{m} est définie
comme étant le rapport de la moyenne arithmétique des é&léments
de 1'autocorrélation (AC) de 1l'erreur de prédiction a 1'ordre m
Re (k) avec k = 1, a la valeur Re (0): ‘ ’

e : (7)
Re (0)

Re (1)




En effet, Je fait de vouloir minimiser nim), revient A chercher
1%ordre pour lequel la fonclion d'autocorréldtion de 1'erreur
~de prédiction soit concentrée a 1'origine; et par conséguent
E(k) soit proche d'un bruit blanc.

Le temps machine nécessaire au calcul d'une valeur n{m)
est extrémement long. " La majeure partie de ce temps est
‘consommé par le calcul des éléments d'autoCorrélation
Rem(h). Mais en exploitant la structure en treillis on peut

- calculer Rem(k) d'une manidre récursive, et par conséquent

d'une facon plus rapide que la méthode directe. En effet, les
fonctions d'Inter/Autocorrélation des erreurs de prédiction
. directe et inverse d'ordre m sont définies par

Re’ (=) =ECE (n+2)1E  (n)) Re/® (k) =ECES (n+R)ED (n))
Y Tri n
(8) (9)
Re:(k)iE(E:(-n«*h)Ei(n)) , Reif(hlsz(Ei(n+h)E::(n))

Avec l'hypothése de l'ergodicité et de 1la stationnarité des
signaux f(h), E (F) la méthode de calcul directe des

b ‘ .
! Rer est basée sur un estimateur

l’l n
(généralement biaisé) quli nécessite NL multiplications par
iteration. ol N est le nombre da' observat1ons et L 1le- nombre
e éiemenfs déff fe(h) _ou R e(h) (kaest(‘géﬁérélemeﬁtlmﬁfié

CUGTE DOET g im

‘1nfér1eur ou égal a N/S [11].
En reportant les expressions récursives (6) des erreurs

Ef(h) et Eb(h) dans les expressions {Bi et (9), les &léments
des fonctions d' autocorrélatlon prennent la forme

fonctions 4° autocorrélatlon Re

Ref(h)mef (k)4 RS (R)4p R/ Y (k1) +RT (k-1

m L I Ny — i m-1
T - | (10)
Re (k)=Re. _ (k)+c’Re! (k) ip m(Re"'::?i(h+1)+Re:{1(h—l))

ce qui correspond a la structure en treillis de la figure 2.

Quant aux expre351ons (9) des éléments des .fonctions d'inter-
corrélation, elles prennent la forme:

Re’Z (k) =Re’® (411402 Re®T (:-1)+p (Ref (K)+RED ()
¥r Tri—d4 v Yhi—4 L {{] ¥n—4i Yhi—4
. : (11)
bf _ bf z r& _ F bl
Ren\ (h ) _Ren‘l—"l. (h+l ) ‘thﬂ-Ren"—'.‘. (h 1 ) +F:)'|T\(Rel'ﬂ—1 (}Q ) +Re"ﬂ-1 (h ))

ce qui correspond ‘A la structure en treillis de 1a figure 3.
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Figure 2: Estimation récursive des fonctions
d'autocorrélation des erreurs de prédiction

R

Figure 3: Estimation récursive des fonctions
d'intercorrélation des erreurs de prédiction

un nombre limité d'opérations élémentaires
“mulliplications par iLeralion. Donc le caleul par la  slructure
en treillis est beaucoup plus rapide que par un calcul direct.

- Z-\.,lfnﬁ;('kﬂ) '

i Rf(k)

—R1

R%e)

Cette méthode conduit pratiquement au méme résultat en
l'ordre de 7L



premier ordre est donnée par:

S.-Simulatioms et Résultats

L'examen de quelques courbes nous a permet de constater
que, dans certains cas, la courbe représentant 1'évolution du
critére (BEP), présente des variations irréqulidres (figure 7).
La courbe en gquestion contient plusieurs minima locaux, ce
qul rend le choix automatique de la valeur minimale du critére

- une tache difficile et délicate.

Néanmoins, il est possible d'y remédier a ce probléne
par une opératlon de filtrage. Des simulations nous ont permet
de conclure gu'un filtre passe-bas du premier ordre élimine
complétement les fluctuations rapides. o

Dans le plan Z, la fonction de transfert du filtre du

1 ‘
G(2)= e | (12)
1 - a.z ' : '

o1 a est une constante réelle dont la "valeur = absolue est

inférieure a 1'unité.

La nouvelle courbe obtenue aprés -filtrage posséde un
seul minimum, mais elle est déphasée par rapport a 1la courbe
initiale, ceci est certainement dii au fait gque le modele
inverse global se compose de. la mise en cascade des deux
fonctions de tramnsfert A(z) et G(z):

i7}

. Y R) il A(Z)- e E{R) ——= (G (2Z) —-——-——————b—Ef(h)

et par éonséquent le -signal y(k) est la - gortie' d'un filtre

ARMA de fonction de transfert : : ' '

) :h' ;‘ B itﬂtu." L YCz _ ~1

e | (13)
e CECz A(z)

Le déphasage -peut &tie évalué-a prlori, car il dépend de 1la
position du pble du filtre du premier ordre (zéro de la
nouvelle fonction de transfert), il est treés important lorsque
le pdle est trés proche du cercle unité. Mais lorsque le pdle
est trés proche de 1'origine,’ le filtrage n'a pratiquement
aucun _ effet.

Il résulte des simulations que la valeur a = 0.707 est
un bon, choix et permet d'atteindre le meilleur des
conmpromis entre filtrage et déphasage (Ffigure &2. :

6. Conclusion

Un probléme important dans la modélisation et de
17eslimat ion apcctrale param®t rigque el ceelui dua choix  de
1'ordre du modele. Les criteres usuels ( FPE, AIC, MDL) ont
tendance a sous-estimer l1'ordre. Nous avons proposé un nouveau
critere basé sur 1le test de la blancheur de 1'erreur de



prédiction d'une manilre recursive en vérifiant la similitude
de la fonction d'autocorrélation avec une impulsion a
l'origine, et afin de présenter un intérét pratique, les
éléments de cette fonction sont estimés d'une mani2re récursive
en utilisant la structure en treillis déduite de celle du
- modéle AR. Les résultats obtenus par simulation se révélent
tout 4 fait satisfaisants.
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