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Résumé —Dans diverses applications comme I'estimation des DwastD’Arrivées (DDA) ou encore dans I'estimation de raiescsrales,
nous pouvons disposer d’informations a priori. Cela peaetjgar exemple des DDAs connues dans un contexte RADAR uobaes fréquences
liees a la cinématique des machines tournantes. Nous apadans cet article une méthode optimale pour I'estimaliésrDDAS qui exploite la
connaissance de certaine DDA pour estimer aussi précis@uempossible les directions inconnues. Cette nouvellbodétnommée PLEDGE
(Prior-know EDGE) est basée sur I'algorithme MODE. Pour illustrer les avgesad’une telle approche, nous proposons la Borne de Cramér-
Rao (BCR) stochastique associée. Enfin, nous utilisons FREPour réaliser le diagnostic d'un défaut de barre rot@igiune machine
asynchrone.

Abstract — In some applications involving line spectra or directioranival (DOA) estimation, we may have a priori informatiohieh could
consist of known frequencies in MagnetoencephalographizGMor mechanical signals, or of known DOA's in a RADAR urbaersario.
With this fact in mind we propose an optimal method for arregcgssing that exploits the information of the known DOASs éstimating the
unknown DOA's as accurately as possible. This m&wr-knonLEDGE (PLEDGE) technique is based on the method of direction estimation
(MODE) approach. To show the benefits of incorporating pkivowledge we also present the corresponding stochastimé*Rao Bound
(CRB). Finally, we use PLEDGE for estimating frequenciethmcurrent spectrum of an induction motor to perform thelisis on rotor bars.

1 Introduction peut étre la fréquence d’alimentation des machines ou encor
les fréquences liées aux engrenages. On constate néanmoins

Dans diverses applications comme I'estimation des Direcdue ces informations peuvent ne pas porter d'information ou
tions D'Arrivées (DDA) ou encore dans I'estimation de raiesméme empécher I'estimation des données d'intérét. Il devie
Spectra|e5' Nnous pouvons disposer d’informations a pﬁme_ alors crucial de tirer bénéfice de ces informations a priodrp
nons tout d’abord 'exemple du RADAR en milieu urbain. Dansestimer les parametres d'intéréts aussi précisément gsie po
ce contexte, les sources stationnaires représentéesspiar-le Sible. Dans cette optique, des travaux récents ont €té péspo
meubles dévient les ondes de maniére systématique vers-une@ns le contexte de la spectroscopie de signaux a Résonance
rection priviligiée. Lorsque les ondes frappent ensuitéseau  Magnétique Nucléaire (RMN), (référence [5] dans [1]) ouslan
de capteur, ces derniéres arrivent avec une direction ennde traitement d’antenne, référence [11] dans [1]. Chacune d
Notons que dans ce contexte multi-trajet, les sources $emt b ces méthodes utilisent le concept de réduction de sousespa
souvent fortement corrélées voir méme cohérente. Nous pogar déflation de la matrice de covariance estimée. La Borne
vons citer d’autres applications relatives a I'analysecspée.  de Cramér-Rao (BCR) associée a ce modele a été proposeée et
Par exemple, en Magnétoencéphalographie (MEG), certain@§ialysée dans [1]. Cette borne, nommée Prior-CRB (P-CRB),
activités neuronales du cerveau constituent une infoomatn-  montre que ce type d’approche est limitée et est contraante p
nue et matérialisée par des fréquences liées au aux désharg€s hypothéses astreignantes. La transformation noctibge
de Spike dans le courant Synaptique_ Une autre app“c@ﬂwl due a la déflation peut étre une des causes de cette limitation
industrielle mais toujours dans le méme contexte est ledig ~ L'Objectif de cet article est de proposer une méthode opéma

tic de machines tournantes. La cinématique de ces systém@ans lequel nous pourrons aisement intégrer les paranséties
étant connue, certaines fréquences sont bien identifiéés, ¢ Nus. Nous avons basé notre methode sur I'algorithme MODE



(Method Of Direction Estimation) [6] & partir duquel nousag polyndme, que nous nommoyz), dont le vecteur de co-
déduit I'algorithme optimale pour le traitement d’antenne efficients appartient au sous-espace bruit. Ce vecteunidéfi
PLEDGE. Nous présentons et développons cet algorithme poasommeb = [by ...b,]” est déterminée en résolvant le critére
une Antenne Linéaire et Uniforme (ALU) nous permettantiainsoptimale . o

de transposer aisément la méthode pour I'analyse spectrale Tracé B(B" B) 'BY" EsAES] 4)

ou nous avons utilisé une décomposition en valeurs proggres d
2  Formulation du modéle la matrice de covariance estim&e= 4 " | y(t)y" (), dé-
. ~ A s ~H ~ A  ~H N
o o . _finieparR = EsXsEg +EnYyEy avecs” = - TracgX y]
C,:onS|de’r9na ondes planes bande-étroites sufﬂsammentelqjh estimé consistent de la variance du bruit et ot eAfin-
gnées de I'émetteur frappant une antenne composéecde-
teurs espacés chacun d'une demi-longueur d’onde. tSait
échantillon (“observation”) et supposons que le nombral tot b b1 ... bo 0
d’échantillons disponibles soit égalNg, de ce fait = 1,... N. BH — . . . (5)
La réponse de I'antenne a un instatonné se paramétrise de ' ' '
- . 0 bn bp_1 ... bo
la maniére suivante

$5(2s — 62I)~2. La matriceB a quant a elle pour expres-

dontles coefficient$b, } sont ceux du polyndm@(z). Quelques

y(t) = Alw)z(t) +n(t) (1) manipulations algébriques permettent de réécrire lererite
ou A(w) = [a(wy)...a(w,)] et ola(w;) est leie vecteur ~maniére a obtenir une forme quadratique et trouver plus aisé
d’antenne défini par ment le vecteub.
. . Si maintenant,. DDAs sont connues, alors le polynorg¢z
afwp) = [1 e . IE=Den]T ) ‘ polynoreez)

peut se factoriser en 2 polyndm@s(z) etQ;(z) ouQ.(z) est
avecwy = —msin(fy), k = 1,...,n, pour 'estimation des Di- le polyndme dont les,. racines sont les; de DDAs connues et
rections D’Arrivées (DDA) ¢ I'angle d’arrivé) et ol peut  Qi(z) le polyndbme dontles; zeros sont les; de DDAs incon-
aussi étre la pulsation temporelle , i = 27rf;—’“ (f. la fré-  nues. Les coefficients d@;(z) sont alors les élémentg, },
guence d’échantillonnage) dans le cas de l'analyse spectrag = 1,...,n;, définis a partir des coefficien{$,.} du poly-
Les amplitudes des ondest) ainsi que le bruit(t) sontsup- NOMeQ(z) et des coefficientsg, },p = 1,...,n. deQ.(z) de
posés étre des processus stochastiques circulaires iehstat la maniéere suivante

naires Gaussien centrés et dont les moments du second ordre bo b1 ... bn}T —cTh (6)
valent

Elz(t)z" (t)] = P et Ent)nt)]=01 @) °

= - T T

OUE représente I'espérance mathématiqué Bbpérateur trans- b = [bo b bn.]
posé conjugué et oll et * correspondant respectivement a la g q1 .- Gn, 0
transposée et a la conjugaison. C =
L'objectif de ce travail est de fournir une méthode optimale 0 — ¢

pour I'estimation des DDAs qui intégre et exploite la corsrai
sances de certaines d’entre elles en vue d’améliorerrfiesti En réécrivant (4) en fonction de (6) et en résolvant le nouvea
tion des DDAs inconnues. L'optimalité doit étre comprise aucritére nous trouvons I'estimateur optimal PLEDGE.

sens du Maximum de Vraisemblance (MV), or I'estimation des

DDAs au sens du MV est un sujet qui a suscité beaucoup d’'at-

tention ces dernieres années [3]. Une méthode a néanmoins

émergée grace a ses bonnes performances ainsi que par gon PLEDGE BCR

co(t calculatoire peut élevé. Cette méthode s’intitule MEOD i i o

pour Method Of Direction Estimation [6, 4]. Nous allons donc @ BCR proposée dans [1] est basée sur le principe de la

nous baser sur cette méthode pour proposer un nouvel estinfi£1ation de sous-espace par projection orthogonale. Gete
teur. thode garanti la suppressoin des informations connuege Cet

borne, nommée la Prior-CRB (P-CRB), a été dérivée sous hy-

pothéses déterministes. Les analyses et résultats quitént é
3 De MODE a PLEDGE donnés, montrent que I'exploitation de I'information aqpri

par déflation orthogonale n’est pas une méthode optimalgs No

Par manque de place nous ne pouvons exposer dans les géuvons faire les constats suivanid) la P-CRB= CRBen

tails I'algorithme MODE, nous donnons simplement les geend général e(2) la P-CRB < CRBlorsque les sources associées
lignes de la méthode ainsi que le critére de minimisatiomsDa aux DDAs connues et inconnues sont corrélées. Par une telle
le cadre d’une Antenne Linéaire Uniforme (ALU), lespul-  approche, la seule maniére d’améliorer I'estimation de&D
sationsw;, sont déterminée par la recherche des racines d’'umconnues est d'étre alors en présence de sources corigies



1&, nous proposons la BCR stochastique basée sur le modéledie PLEDGE atteint la borne minimale PLEDGE BCR. On peut
PLEDGE et que nous nhommons en conséquence la PLEDG#onc conclure que PLEDGE est bien une solution optimale.

BCR. Sur les figures Figure 1 et Figure 2 on peut voir I'apport de
Nous nous sommes inspirés de [5] pour formuler et dériver IRLEDGE a bas RSB par rapport a MODE. L'expérience re-
PLEDGE BCR. En conséquence, soit liée a la Figure 1-(b) montre de plus I'avantage de PLEDGE
lorsque la DDA d’intérét est bien moins puissante que celle

a=w! p" o?” )

qui est connue. Par exemple, si la source d'intérét est 2 fois
le vecteur des parameétres inconnuseQU= [w; ... w;|T.Le  Moins puissante, on observe clairement que PLEDGE a une
vecteurp de taillen? x 1 est constitué degP;;} et{Rg P;;),  variance significativement plus faible. Nous avons aussi-mo
Im(P;;) pourj > i}. Sous les hypothéses précédentes et sodge que PLEDGE était beaucoup plus robuste a la corrélation
hypothése Gaussienne, la Matrice d’Information de Figki¢fFY gque MODE et P-MUSIC, pour cela il suffit d’analyser la Figure
pour le vecteurx est donnée par 2. Enfin, nous pouvons voir sur la Figure 1-(c) que P-MUSIC
a de meilleurs performances que PLEDGE a bas RSB. Dans

MIF, , = N Trace RrR! 8_RR—18_R (8)  cette zone, P-MUSIC a une variance équivalente a la PLEDGE
day dayg BCR avec comme hypothése additionnelle, celle de soureces dé
pourp,q=1,...,n; +n®+1 corrélées. Toutefois, due a sa sous optimalité, nous donsta

avec la matrice de covarianég= AP A" +52I. Par manque qu'asymptotiquement P-MUSIC est biaise.
— gL q A propos de la connaissance a priori : Nous basons notre

d’espf?ce, nous ne developpon; pas plus la dérivation et dofjesqjon sur les BCR tracées sur les différentes figuiass N
nons_! expression presque |nt_umve de la PLEDGE BCR. Cett%oncluons rapidement, en comparantla BCR poparamétres
derniére a donc pour expression et la PLEDGE BCR que l'information a priori permet nette-
PLEDGE BCRw,) = ment d’améliorer I'estimation des DDAs d’'intéréts, suttau

5 -1 bas RSB. Concentrons nous sur la BCR sous hypothése de
o [Re{ (DijDu) ® (pfAHRflApu) }] sources décorrélées, la MIF associée possgdel paramétres
2N au lieu den? + n + 1. Le nombre de paramétres de la MIF as-

(9)  sociée ala PLEDGE BCR est de-+n2 + 1. De maniére géné-

tale, la BCR pour sources décorrélées admet donc une varianc
plus faible que la PLEDGE BCR. Cependant, il existe des cas
ou connaitre des DDAs est plus favorable que de connaitre la
décorrélation des sources. Pour s’en convaincre, reglaréfer
gure 1-(d). Pour finir, lorsque nous couplons les 2 hypothkese
5 Simulation borne optenue a de loin la variance la plus faible, Figure)1-(

avec® le produit de Hadamard et ou nous avons considéré |
partitionnementP = [P;|P,]. Enfin,D; = [d;...d,,] ou
di, = (da(wg)/dwy,) est la dérivée da(w) prise env = wy.

Dans tous les scénarios considérés, nous avons 2 sources
frappant une ALU dont les capteurs sont espacés d’'une derg Application au diagnostic
longueur d’onde. Les sources ont pour directipetds respec-
tivement. Nos définissons la puissance de chacune des source

. . s Pour diagnostiquer un défaut de barre rotorique, nous étu-
en fonction de la matrice de corrélation comme

dions le glissement d’'une machine asynchrone. Lorsque-un dé
P 10 10" p faut de barre existe, 2 composantes spectrales sont pgésent
o 1050 dans le spectre du courant. Elles sont situées aux frégsience
fs = (1 % 28) fiine OU frine €st la fréquence d’alimentation,
ouo? est égal & un pour chaque simulation etoogst le coef-  soit 50 Hz ets = 2= en % olv est la vitesse réelle et la
ficient de corrélation. La DDA d’intérét est la seconde, 8¢it  vitesse synchrone (Sstator). Dans ce type d’acquisitiorcpéu
Les DDAs sont situées@® = 10° etf, = 12° pour toutes les  teuse, les inconvénients sont la forte dynamique du 50 Hg ain
expérimentations de la Figure 1. Enfin, chaque résultassst i que sa fluctuation, Figure 3-(a).
d'un moyennage de 1000 tirages indépendants. Nous avo@onditions expérimentales : Nous avons utilisé le signal du
comparé PLEDGE a MODE et P-MUSIC de [1] mais nouscourant acquis d’'une machine asynchrone. La machine a un
avons amélioré les performances de ce dernier en utilisant faible défaut de barre et de ce fait 2 fréquences latérales de
matrice de covariance non-bruitée au lieu de la matrice de caoraient étre présentes a 51.17 Hz et 48.83 Hz. Les conditions
variance estimée (i.d2 — 621 au lieu deR). Nous avons tracé expérimentales sont les suivantes : nous avons aégois)
la BCR stochastique pour parametres, la PLEDGE BCR, la échantillons, soit 100 tours, & la fréquente= 25.6 KHz
BCR pour le cas de sources décorrélées dérivée par Janssinnous avons décimé d’'un facteur 200 réduisant le nombre
etal [2] et la BCR pourn; DDAs inconnuesp; = 1 dans le d'échantillon par tour & 3. PLEDGE utilise I'estimé de la ma-
contexte de ces simulations. trice de covariance pour déterminer le sous-espace siguas,
Performances de PLEDGE : Nous constatons que la variance le contexte de I'analyse spectrale nous utilisons le foismead

o2
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FIGURE 1 —(a) L =5, N =1000, sources de méme puissance, (b)

RSB = 4dB, L =10 etN =100, (c)L =10, N =100,RSB, = 4
dB et RSB, = 14 dB, (d) RSB=2 dB, L =6 et sources de méme
puissancep = 2 pour toutes les expériences.
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FIGURE 2 — L. =10, N =100, RSB =2 dBf; = 10°, 6 = 14°
sources de méme puissanceiet 2.
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FIGURE 3 —(a) PSD du courant, (b) puissances des sources estimées
par PLEDGE.
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7 Conclusion

Dans cet article nous avons proposé une méthode optimale
basée des connaissances a priori . Cette méthode, nommée
PLEDGE, est basée sur l'algorithme MODE (method of di-
rection estimation). PLEDGE exploite l'information de DBA
connues pour mieux estimer les inconnues. Afin de montrer le
gain d’estimation obtenu par cette approche, nous avons éga
lement proposé la BCR correspondnate. Les résultats de simu
lation ont montré que PLEDGE pouvait significativement ai-
der I'estimation des DDAs inconnues particulierement guan
les sources associées aux DDAs inconnues sont bien plus puis
santes que celles connues. Nous avons montré que PLEDGE
avait de bonnes performances dans la zone ou le SNR est faible
et qu'il était robuste a la corrélation. Finalement, nousrav
présenté un probleme de diagnostic. Ce dernier consistesen |
timation de deux fréquences masquées par une troisieme trés
proche et bien plus puissante. PLEDGE était adapté et a per-
mis d’estimer ces fréquences.
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