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Estimation modale de signaux 2-D par approximation parcimamieuse
simultanée

Souleymen 8HNOUN, El-Hadi DIERMOUNE, David BRIE

CRAN, Nancy-Universite, CNRS, UMR 7039
Boulevard des Aiguillettes, BP 70239, 54506 Vandoeuvranée

Prenom Nom@uni v-1orrai ne. fr

Résumé —Nous proposons une méthode d’approximation parcimoaig@asir I'estimation modale 2-D de signaux de grande taifidék
consiste a decomposer ce probleme d’estimation 2-D ar gmblémes 1-D et a exploiter le principe de parcimoiteutanée. Le couplage
des modes est également formulé comme un probleme denigation avec contrainte de parcimonie. L'efficacité denfthode proposée est
démontrée en utilisant des simulations numériques ®siggmaux expérimentaux de RMN.

Abstract — We propose a sparse modal estimation approach for anallarigg 2-D signals. The idea consists in decomposing the 28ain
estimation problem into two 1-D problems and to exploit theutaneous sparse principle. The mode pairing is also titaited as a sparse
minimization problem. The effectiveness of the proposethotkis demonstrated on simulated signals and experimiiM& data.

1 Introduction cette méthode permet d’atteindre une bonne résolutisineio
conservant une taille du dictionnaire raisonnable. Tausef
our les signaux 2-D de grande taille comme en RMN, le coit
Plusieurs méthodes ont été proposées pour traiter @e calcul reste trés important. Nous proposons ici unéautet
probléme d’estimation modale bidimensionnelle, notamme g'estimation modale 2-D parcimonieuse qui permet de traite
les approches de sous-espaces telles que TLS-Promydifjx  |es signaux de grande dimension. Elle repose sur deuxstape
enhancement and matrix pen(lEMP) [2], ESPRIT 2-D [3],  principales : dans la premiére, la méthode estime s@pent
improved multidimensional foldingMDF) [4], etc. Parmi ces  |es modes selon chaque dimension en utilisant le principe
méthodes, celles qui estiment séparement les modesade€h ¢ approximation parcimonieuse simultanée [7] comkit@ap-
dimension et utilisent ensuite une procédure de couplage p proche multigrille. Dans la deuxiéme étape, les modemest
recombiner les modes 2-D sont les plus efficaces en terme dgnt couplés. La nouvelle procédure de couplage eséigant
coltde calcul. Une des limitations de ces approchesaé@sids posée comme un probléme d’approximation parcimonietse o
la nécessité de sélectionrgepriori le nombre correctde modes |e dictionnaire 2-D est construit a partir des modes 1-Dreest
a estimer. Cette information n'est que rarementdisperdahs et n’a donc que peu de colonnes. Le papier est organisé comme
des applications réelles telles que la spectroscopie RMN.  gyjit. Dans la section 2, nous présentons le modéle desdsnn
Récemment, des méthodes exploitant le principe d'approXpans la section 3, nous développons le probléme d’estmat
mation parcimonieuse ont été proposées pour résoure fnodale 2-D et sa formulation en deux problémes d’approxima
probleme d’estimation harmonique ou modale. Elles sont po tjgn parcimonieuse simultanée couplés a une procédiape
la plupart destinées aux signaux 1-D et offrent 'avanté@/ee  pariement des modes 2-D. Lefficacité de la méthode prepos
pas nécessiter forcément la connaissances préalabienire  est demontrée en utilisant des simulations numeériguessssi-

de modes. En revanche, leurs performances dépendent d'ugRaux RMN expérimentaux dans la section 4. Les conclusions
bonne sélection de la grille permettant la constructiomlide et perspectives sont données dans la section 5.

tionnaire [5]. Dans le cas de I'analyse modale, il est néaies

de sélectionner une grille fine des fréquences et desufacte

d’amortissement menant a un dictionnaire d’'une grandle tai N .

Ce probleme est encore amplifié dans le cas des signaux 2— Modele du Slgnal

D qui nécessite une grille 4-D. Nous avons récemment pro-

posé une méthode multigrille d’estimation modale [6]'es- Un signal RMN 2-D s’écrit comme la superposition de si-
timation démarre avec un dictionnaire de faible dimensiomusoides amorties et d’un bruit additif :

(correspondant a une grille grossiere) qui est ensufteéaf F

iterativement par l'insertion de nouveaux élémentssdén Glm, ms) = Zcia?h—lb;nz—l Fe(my,ms) (1)

dictionnaire (raffinement de la grille). Pour les signaui,1- P



pourm; = 1,...,.M; etmo = 1,...,Ms, 00 a; =  pointsd'une grille uniforme couvrantl'intervalle de fi@ences
e~ “aiti27fai gont les modes de la premiere dimensionnormalisée$0, 1[. Alors Q, est donné par :

et b; = e iti27fei sont ceux de la deuxieme dimen-

sion. Les{aq.i, ap;}E, sont les facteurs d’amortissement, Qa =1[a(0,0),-..,a(0, (K = 1)dy),9(0,0),....,

{fai» fo.i}I2, sont les frequences €t;}f, sont les ampli- d(6a, (K —1)d¢),...,q((P — 1)da, (K —1)dy)]
tudes complexese(mq, m2) est un bruit additif. Le probleme (7)
est d’estimer 'ensemble des parametfes b;, c; }1_, a partir N B B
des donnéeg(my, ms»). La notation tilde () est utilisee pour ! ale f) = ala, f)fljale, [l avec a(a,f) =

[1,6(—a+j27rf)7._,76(—a+j27rf)(M1—1)]T, 0o = Qmax/P, €t

0y = 1/K. En résuméQ, est obtenu par discrétisation du
plan (a, f). Chague point de la grille correspond & un mode
hypothétique. Le nombre total des colonnesQlgest N =

représenter la version bruitée d’'une donnée.
La matrice de données non bruité&5 contenant les
échantillong;(my, ms) s'écrit sous la forme :

Y = [y, y2,. -, Y] KP > F, chacune d’entre elles est appelée atome. Au lieu de
F F F , traiter chaque colonne & indépendamment, il est possible de
= Y cai, Y ebiai, ... Y b 'ai|  (2)  les utiliser conjointement. En effet, chaque veckgyr corres-
=1 =t =t pond & un signal 1-D engendré par les méme modes mais avec
ova; = [1,a,.. .7%1_\4171]T_ Les colonney,,, de’Y sont des amplitudes differentes; les positions des coeffisianh
toutes des combinaisons linéaires des mades= 1, ..., F, nuls doivent étre les mémes pour tous les vectayss. Soit

mais ont des poids (amplitudes) differents. La matrice dalors la matriceX définie par
données bruitéey s'écrit alors :

Y = AH, + E 3

ou A est une matrice de Vandermonde dont les colonnes so
{a;}£ |, H, est une matrice de taill& x M, définie par les
elementsh(i,ms) = cibTTl ou l'indice b est introduit pour
montrer que la matrice des poids dépends des mgdEsst la
matrice de bruit. De facon similaire, la transposée ded&ice

X:[X17X27-"7XM2]7 (8)

la parcimonie d&X peut &tre mesurée en calculant la norme eu-
Blidienne de chaque ligne ; celles qui ont des normes noeswull
définissent les positions des atomes du dictionr@ir€c’est-
a-dire les modes;) activés simultanément dans toutes les co-
lonnes deX. Par conséquent, on se retrouve avec un probléme
d’approximation parcimonieuse simultanée :

Y7 s'écrit : - . X

Y =BH,+E (4) m)én IX]l2,0 sous contrainte |'Y — QQXch <e (9
En fait, ces deux écritures résultent du modéle des éesn” .

- ou

Y =ACBT +E (5)

Y 2 _ v 2

et de la fagon dont la matric€ = diag(cy,...,cr) est as- 1Y = QuX{fj = f[vec(Y = QuX)ll2 (10)
sociée a l'une des deux matricas ou B. Notons que, pour 1X]|2,0 = H XL .. XN, :]HQ}TH (11)
réduire l'influence du bruify peut étre remplacée par son ap- 0
proximation de rang réduit [8]. etX|n,:] représente lacligne deX. L'intérét d’'une approche

simultanée est de prendre en compte dans la phase d’dstimat

. . . . . des modes I'ensemble des données disponibles ce qui ¢ondui
3 Appr0X|mat|0n parcimonieuse simul- a une diminution de la variance d’estimation. Plusielasatix

tanée pour I’analyse modale 2-D ont déja été présentés pour résoudre le probleaygpdbxima-
tion parcimonieuse simultanée de plusieurs signaux. Wopa
3.1 Estimation parcimonieuse simulta@e rama de ces algorithmes est présenté dans [9]. Dans cer papi

nous utilisons la méthode S-OMBifnultaneous Orthogonal
A partir de (2), il apparait que les modés; } peuvent étre  Matching Pursui} [7]. Une fois les modes correspondant & la
obtenus a partir de toute colonne ¥e On peut donc formu-  premiére dimensior) sont estimés, ceux de la secondlg)
ler le probleme d’estimation modale, indépendamment pousont obtenus de la méme maniére par traitement de la matric
chaque colonng,,,m2 = 1,..., My comme un probleme Y7 et utilisation d'un dictionnair€,. Enfin, a; etb;, doivent
d’'approximation parcimonieuse : étre couplés pour former les modes 2-D. C'est le pointérai
Xm, = min |[x||g Sous contrainte ||§m, — Qux||2 < ¢ (6) dans le prochain paragraphe. Cependant, a_lfin \d’atteindm un
x bonne résolution, nous proposons d’associer a I'appraxi
ou Q, est un dictionnaire modal et est un vecteur parcimo- tion parcimonieuse simultanée, I'approche multigrilladhp-
nieux contenant les coefficients des colonnes activees@an tation du dictionnaire [6]. Cette derniére consiste amdéer
Le dictionnaireQ,, est construit comme suit. Sait,., une li-  I'estimation avec une grille grossiere, qui est ensuif;aé
mite supérieure sufa, ;}; et soit P le nombre de points itérativement par I'insertion de nouveaux points dansriteg
d’'une grille uniforme couvrant I'intervalle de définitialu fac- menant & une procédure qui s’apparente aux techniques mul
teur d'amortissemend, a,,.x]. De méme, soif le nombre de  tirésolution.



3.2 Couplage des modes 2-D 10

—%— Proposed
—6— 2-D ESPRIT
— — — CRB

Le modele (1) du signal 2-D peut &tre écrit sous la forme

S

vectorielle suivante : 10
y=(AOB)c+e (12)
- -~
ouy = vec(YT), A € CMi*F et B € CM2*F gsont deux < 10 "k i
matrices de Vandermonde dont les colonnes apet b, res- w
pectivement. Le vecteur= [c1, ..., cr|’ regroupe les ampli- > 107

tudes des modes 2-D etreprésente le produit de Khatri-Rao.

La méthode que nous proposons ici pour appairer les mods

1-D repose sur I'approche d’estimation modale parcimasgeu 10
des signaux?-D proposée dans [6]. Saff, et F}, le nombre de

-4l

modesi; et by, estimés. On définit les deux dictionnai@s et 107 ‘ ‘ ‘
Qy tels que : -10 0 10 20 30
. o R . . R RSB [dB]
Q. = [a1,4y,...,4ap,], Qp=[bi,by,...,br] (13)
ota = [1,a,...,aM YT pouri = 1,...,F, etb;, = FIGURE 1 — Résultat de simulation : erreur type fle;.
[1,bg,...,b0> 1T pourk = 1,..., Fy,. Ensuite, en utilisant

le produit de Kronecker, on forme le dictionna@edéfini par: Toutes les amplitudes sont mises a 1. Nous effectuons des si
Q=0,20Q, (14) mulations de Monte Carlo avec differents niveaux de bruit.
Pour la méthode proposée, la grille initiale utiliseeupo
L'appariement des couples de modes 1-D consiste @onstruire le dictionnaire est la méme pour les deux di-
sélectionner le$’ < F, - F, modes 2-D présents dans le signalmensions; elle contient 40 points en frequence répartis u
y en résolvant le probleme d’'approximation parcimonieuse  forméement sur l'intervalléo, 1], et 4 facteurs d’amortissement
min ||x||o subjetto ||y — Qx> <. (15) o« € {0,0.025,0.05,1}. On effectue 30 étages de résolution
" i . i pour chaque estimation. L'erreur type d’estimation (RMSE)
Ce probleme est résolu en utilisant une m(?thode glowibe t la frequence, ; est représentée sur la figure 1. L'approche pro-
que OMP ou SBR [10]. Notons que cette méthode de couplagg,sae donne des résultats trés satisfaisants puikgatedint
est efficace méme en présence de modes alignés dans Uune f.q performances d’estimation comparables a celles RESP

lautre des deux dimensions. 2-D pour un colit de calcul similaire & celui de TLS-Pronp 2-
autorisant ainsi le traitement de signaux RMN 2-D de grande
4  Algorithme et performances taille.
4.1 Algorithme 4.3 Analyse de signaux RMN 2-D
L'algorithme complet p(?ut étre resumé comme suit : La spectroscopie RMN 2-D est une technique parti-
1. Calculer la SVD dé¥ et prendre son approximation de culierement bien adaptée & I'analyse de moléculestayes
rang réduit. structures complexes telles que celles qui composent tes bi

2. Appliquer I'algorithme multigrille couplé a la métde . arjaux. Le signal analysé est de dimensidnx 2024.
S'OMP sur la mgtrlcé( pour obtenir les modes de la Avant d’appliquer I'approche multigrille combinée alba-
3. remiere dimension. rithme S-OMP, on décompose le signal en sous-bandes selon |

efaire 'etape 2 en utilisa®” pour estimer les modes ™ he bré , ilise la mé iritial
b; de la deuxieme dimension. démarche présentée dans [11]. On utilise la méme gnitiale

4. Former les modes 2-D en utilisant la procédure d’appaet le méme nombre d’étages de résolution que précéesnm
riement. Le nombre d’étages de résolution est fixé a 30. La figure 2

montre la décomposition finale en sous-bandes du signal RMN

2-D sur la plage spectrale-0.25,0.25] x [—0.25,0.25] ainsi

que le nombre de modes estimés dans chaque sous-bande par
Les performances de la méthode proposée sont évalaées fp méthode proposée. Les résultats obtenus dans dewsx sou

des simulations numeériques et comparées a celles adgenlbandes sont montrés sur la figure 3 ou les positions dessnode

avec ESPRIT 2-D, qui est 'une des méthodes d’estimation maestimés sont indiquées par des cercles. On constate que la

dale 2-D les plus efficaces. Le signal simulé de tdillex 30  méthode donne de bons résultats dans le cas de modesgroche

4.2 Simulations

echantillons contient trois modes : et/ou alignés. En outre, la méthode s’'avere plus perdoitm
(fi1,01.15 f1.2,012) = (0.164,0.080; 0.342,0.075), que TLS-Prony 2-D [12, 13] en terme de précision de I'estima
(fa.1,02.1; f2.2,a2.2) = (0.310,0.075;0.110, 0.050), tion et comparable en terme de complexité numérique (temp

(f3.1,a3.1; f3.2, @3.2) = (0.412,0.050;0.090, 0.243). de calcul).
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FIGURE 3 — Résultats obtenus dans deux sous-bandes parti-
culiéres du signal RMN.o) Modes estimés: (-) Coordonnés
des modes.

[5] P. Stoicaand P. Babu. Sparse estimation of spectra line

(6]

FIGURE 2 — Résultats obtenus par I'approche parcimonieuse

dans la gamme spectrale0.25, 0.25] x [—0.25,0.25] du si-

gnal RMN 2-D. Le nombre de modes estimés est indiqué pour

chaque sous-bande.

5 Conclusion

[7]

Dans ce travail, nous avons proposé une approche d’apl8]
proximation parcimonieuse pour I'estimation modale 2-D de

sighaux de grande dimension. L'idée consiste a expldéer

principe de parcimonie simultanée pour séparer ce pmél

grid selection problems and their solutionEEE Trans.
Signal Process60(2) :962-967, 2012.

S. Sahnoun, E.-H. Djermoune, C. Soussen, and D. Brie.
Sparse multidimensional modal analysis using a multigrid
dictionary refinementEURASIP J. Adv. Signal Process.
March 2012.

J.A. Tropp, A.C. Gilbert, and M.J. Strauss. Algorithms
for simultaneous sparse approximation. Part | : Greedy
pursuit. Signal Processing6(3) :572-588, 2006.

D. Malioutov, M. Cetin, and A. S. Willsky. A sparse
signal recontruction perspective for source localization
with sensor arrays. IEEE Trans. Signal Process.
53(8) :3010-3022, 2005.

d’estimation conjoint en deux problemes 1-D. Les modes$ son [9] A. Rakotomamonjy. Surveying and comparing simulta-

ensuite couplés par une nouvelle méthode, égalemese lsas
la minimisation d’un critere parcimonieux. Les tests efti&s

sur des sighaux RMN 2-D ont montré le potentiel des méthod

parcimonieuses multigrille. Comme perspective, cettthode
sera étendue au cas des sign&4 (R > 2).
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