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RESUME

L'analyse spectrale de signaux composés de
bandes étroites, est un sujet qui a fait 1l'objet de tres
nombreuses recherches au cours de ces derniéres années.
En outre, a de tels types de problémes, les techniques
adaptatives de modélisation de processus ARMA(X),
semblent parifaitement adaptées. Dans cette étude, les
techniques d'identification récursives de modéles ARMA,
sont utilisées pour la détection et l'estimation de
sinusoides bruitées, Une classe de filtres & réponse
impulsionnelle infinie (RII) est étudiée pour la
prédiction et 1l'estimation adaptative de signaux a
bandes étroites. C'est la classe des filtres sélectifs
(ou de leurs inverses 1les filtres a encoches). Ils
doivent etre adaptés de maniére reécursive pour caler
leurs fréquences sur celles des composantes sinusoi-
dales et éliminer 1le bruit. Le comportement des
algorithmes d'estimation proposés est illustré par
1'analyse de signaux simulés ayant des Rapports Signal

ruit dQifférents.

I —~ INTRODUCTION

Les méthodes de modélisation récursives
disponibles a l'heure actuelle permettent 1l'estimation
spectrale évolutive d4d'un signal, a partir de ses
obsgervations.

Ces techniques permettent 1'obtention de modeéles
de filtres généralement du type ARMA(X) (autrégressif a
moyenne ajustable avec éventuellement une entrée
auxiliaire), pour la prédiction, 1l'estimation ou le
filtrage adaptatif. Ce type de filtres adaptatifs a
Réponse Impulsionnelle Infinie (RII) a remplace les
filtres (RIF) A réponse impulsionnelle finie, dans les
cas ol une modélisation du processus étudié peut etre
réalisée a l'aide d'une configuration ayant des podles
et des zéros [5 & 7] qui serait plus économigue qu'une
configuration FIR comprenant seulement une partie
autorégressive (AR) [3] [4] qui aurait nécessiteé
beaucoup plus de paramétres.

Le dénominateur commun de toutes ces techniques,
egt 1l'identification d'un modéle de prédiction, basée
sur des séries temporelles d'cbservation. Le modéle,
ARMA (m,n) du processus ou Signal Yk est donné par
1l'équation suivante ou &g désigne l'erreur de prédic-
tion
n m -
L3 3+ L C &y aVed § =¥ ~ ¥
i=1 i=1

~

Yk=_

SUMMARY

Adaptive ARMA(X) modelling techniques are
pecularly appealing for narrow band Signals Spectyum
analysis. The problem of detecting and estimating
mulptiple sinusoids corrupted by noise, using recuxsive
identification techniques is considered. In this
contribution a narrow band Infinite Impulse Regnonse
(IIR) filter class for adaptive line enhancement of
narrow band signals is investigated. This is the class
of selective filters (or Notch filters which are their
inverse). They must be tuned to select sinusoidal
signals and reject the noise components. Simulation
results are presented to illustrate the behaviour of
the proposed algorithms under various noise conditions,

Le probléme d'estimation spectrale se trouve ainsi
ramené a un probleéme d’'identification paramétrique. Les
filtres de type ARMA, sans contraintes n'ont générale—
ment pas les caractéristigues requises pour représenterx
un signal composé de bandes étroites. Leurs zéros, ne
gsont pas nécessairement sur le cercle unité (ce qui est
le cas des sinusoides pures) et leurs poles peuvent se
localiser loin des 2éros donnant ainsi un spectre a
bandes larges. Des contraintes peuvent etre envisagées
et imposées a la structure du filtre utilisé. Tel est le
cas des filtres proposés récemment dans [19] et [11].

Dangs cet article, on se propose d'étudiexr une
classe de filtres (RII) utiles pour la prédiction et
1l'estimation adaptative de signaux a bandes étroites
multiples, puis de passer en revue les wméthodes
d'identification récursives applicable a l'estimation
des paramétres de ces filtres.

La seconde partie est réservée a la formulation du
probléme et a 1l'étude fréquentielle et temporelle des
modeles des filtres sélectifs. La présentation des
méthodes d'estimation des parametres du modéle considé—
ré, et de leurs capacités d'adaptations est réalisée
dans la troisiéme partie, tandis que la quatriéme
consistera en leuxr illustration par des études de
gsimulation sur micro-ordinateur.
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II — MODELISATION DE SIGNAUX A BANDES ETROITES
II.l. Formulation du probléme :

Les techniques classiques d'analyse spectrale,
congidérent que toutes les informations sur 1le

processus sont contenues dans les données, et qu'en
dehors (de la fenetre) du domaine d'observation ces
données sont par conséquent toutes nulles. Or dans
beaucoup de cas on dispose de plus d'informations, sux
le processus, que celle contenues dans les dJdonneées
d'observations. Ces informationgs a priori, peuvent
servir & sélectionner la structure du modele du
processus et faire des hypothéses sur le choix de
l'ordre de ce modéle et la méthode d'estimation des
paramdtres de ce modeéle, Nous devong donc dans un
premier temps estimer les paramétres du modéle du
signal puis calculer la densité spectrale donnée par ce
modéle. Ces dernieéres techniques présentent 1'avantage
de permettre une meilleure résolution, et la possibili-
té de travailler avec un nombre de données plus faible.

Si on représente le processus par un modele de

type AR ou ARMA [5-61, [8] :
-1 -1 -1 -n
H(z)=cz—1 ; Az )=1l+a Z +...t 3,2
aZ ) -1 —1 n
«z )=1+C 2 +...+anz

£/ est une séquence de variables aléatoires normale
(0,6;) on obtient la fonction de transfert d‘un filtre
dont l'entrée est un bruit blanc 5k et la sortie yy.
La densité spectrale du signal de Sortie de ce
filtre (W), est reliée au spectre P (¥)dau signal
d'entrée par la formule : ¢

_ =1
(W) = B(Z) B(Z ) 0_(w) = [M}p (w)

A(Z).A(Z 1)) €

Pour le calcul de 1la densité spectrale,
utiligserons les paramétres al et ci, qui sont les
estimations récursives des paramétres du modeéle,
obtenue par minimisation d'un critére du type moindres-
carrés ou autre. [1], [3], (7], [8].

IX.2. Etude fréquentielle de modéles a bandes étroites

nous

a) * Choix du modéle :

L'utilisation de modéles ARMA(X) en traitement du
signal présente un grand nombre d'applications en
analyse spectrale adaptative, rejet de pertubation,
annuleurs d'eécho, filtrage adaptif etc. [5-9], [15],
(18].

Dans beaucoup de cas le signal & traiter, x, peut
etre représenté par une configuration comportant des
poles et des zéros, ¢'est-a~dire par un modéle ARMA, Le
signal x; est décrit par 1'équation :

AR )k = (@ e,
8i par ailleurs nous ne disposons que d'une observation
bruitée de ce signal ; yy = X + Wy. étant supposée
une séquence de variables aléatoires normales ( 0,0'w) on
obtient alors :

~1 ~1
—1 C e +
ey, , , L Xe e tAe
_1 k —
ag™h x A
Le signal bruite Yxr Peut se représenter par un modéle

ARMA, sous la conditions que les deux termes, C'(Q‘l Wi
d'une part et C(Q"l Jep + A( Q_l W d‘autre part, aient

W,
= k
Yy

des spectres en fréquences identiques.y E'(Q_1} Y
agty K
etz e, = sy ol /azaE e

e, et W sont deux séquences de variables aléatoi-
res normales indépendantes.

L'observation du signal peut étre considérée comme 1la
sorg}e d'un filtre (RII) excité par un bruit blanc, Vi
o] .
(0.6 L'équation ci-dessus montre que si le bruit de
mesure est faible (0w petit) les zéros de C'(z2) tendent

vers ceux de la partie MA (moyenne ajustable) de C(z).
On retrouve bien la configuration podle—zéro du modéle
ARMA du signal, non bruité. Tandis que 8i le bruit
augmente, (0w grand) au spectre du signal, vient
s8'ajouter le spectre du bruit. On devra donc ajouter
des zéros au modéle ARMA du signal pour compensexr
1'effet da au bruit.

L'utilisation de modéle ARMA pour le prédicteur
donne un filtre géneérateur & (RII) réponse impulsion~
nelle infinie, qui bien que tres utile, parait parfois
trés général. C'est le cas lorsqu'on ne 8'intéressge
qu'a la deétection de pics pour des signaux A& bandes
étroites. Il est possible d'imaginer des contraintes,
correspondant aux particularités des signaux auxquels
on s8'intéresse, puis de les imposer A la structure du
prédicteur, Ainsi pour un signal purement autorégressift
1'équation précédente devient en imposant C(z) = 1

oL, —1 2
/C' (2 T)C (Z?érvz = creZ + / A2 T).A(2)/c w
Pour le cas d'une observation bruitée, plus9w augmente
plus les racines de C'(z) sont proches de celles de
A(z).
Considérons un signal composé de la somme de p—

sinusoides, ce signal aura pour représentation par les
équations aux différences, un modéle autorégressif (AR)

pur d'oxdre 2p : 2p
X =- L a x
im1 +
2p 2p
V=" L ayx  +e=- L a (¥ ;79 0+
i=1 i=1
2p 2p
dron : y,= —’): a, x .+ [ a e . +e
i=1 i=1

Ceci signifie que pour de tels signaux, la partie AR du
nodéle est identique & la partie MA. Cette forme a éte
introduite par Ulrich et Clayton pour représenter des
ginugoides bruitées., On obtient ainsi un modéle ARMA
dont la structure est assez particuliere. Ainsi, on
pourrait imposer au prédicteur la structure d'un filtre
gélectif dont les paramétres seront ajustés de maniére,
A caler les fréquences propres de ce filtre, aux
fréquences des sinusoides composant le signal.

b)_* Etude gpectrale d'un filtre gélectif :

Nous cherchons a modéliser un signal composé de
bandes étroites par un filtre générateur H(z) tel que :

= -1

vy = H(z Yek-
Bz 1) doit etre un filtre sélectif, de maniére que
toutes les sinusoides composant le signal doivent etre
soustraites du signal y, pour ne laisser qu'un résidu
£} qui est une séquence d'innovation (0,9. ). Le spectre
du signal non bruite x, est composé de p pics de Dirac
localisés %Bx fréquences des composantes du signal :

Sx(w) = L O’iz B(W—Wi) 3 (W

= - w,)
. i
i=1

2p-i

-1
- -1
s <[aem.mz ™) s on=[aac (s s 00

le filtre inverse de H(z), est un filtre rejecteur de
bande, présentant plusieurs encoches a des fréquences
qui coincident avec les fréquences f£; [11] [19]. Le
filtrage de y, par G(z) supprime les pics dus aux
ginugsoides et laisse inchangé le reate du spectre :
Se(w) = K + /G(2) G(z™1)/ Sa(W).

Le critére temporel correspondant a la minimisation
de la puissance d'erreur est :

S (w)dw = J.tZ/G(Z)G( 77t VS, (w)aw +

[orsczisz™ s (wiaw

: k1
min Jk = -[_”

La minimisation du premier terme de ce critére, aura
pour role de centrer les fréquences des encoches de
G(z) (ou des pics de H(z)) sur celles des sinusoides
composant le signal. Alors que le second terme se
réduit pratiquement a la puissance du bruit O ez, car la
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fonction transfert du filtre G(z) vaut un partout sauf
aux fréquences du signal ot elle est nulle. La largeur
de bande des encoches doit etre trés faible pour
permettre une estimation précise de fréquences. Plus
les bandes sont étroites, meilleure est la résolution
en fréquence. Des filtres rejecteurs de bande tendant
vers ce type, ont été utilisés pour la suppression de
fréquencea 4'interférence par Glover [{12]), Teichlex
{14]). Leur paramétrisation a été réalisée sous forme de
filtres optimaux, A& réponse impulgionnelle finie sans
contraintes sur le modéle AR.

c) Paramétrisation du filtre :

Nous avons défini le filtre rejecteur de bande
appelé aussi filtre a encoches [19], [11], [12), Gy (2)
et son filtre inverse H(z), un filtre sélectif composé
de bandes étroites qui servira pour la modélisation du
signal. Ce filtre peut etre représenté par un modéle
ARMA de la forme suivante :

8z ) = [A(I‘ z Yy s A(Z_l)]

r est un paramétre lié a la largeur de bande des pics
[1x3, fizj.

Si Py est pole du filtre Py = ry eV, wy pulsation et
r; module du pdle alors 23 = r Py =rr; e est un 2éro
du filtre qui A la meme fréquence et a pour module rj.
Les zérog sont contraints a avoir la méme fréquence que
les poles et un rayon proche de celui des poles (rx
proche de 1l'unité). Le choix de x, fixe la largeur de
bande des pics du filtre comme le montre la figure

2.1). 1
B(z) = (—If— (i-r e,z )/ ——PT (1-p zh
on (Bpps =P;)

r doit etre inférieur A 1'unité pour garder les zéros a
1'intérieur du cercle unité (H(z) est a phase
minimale). Les rayons xj° doivent etre proches de
1'unité et les pdles et zéros apparaissent sous forme
de paires, complexes conjugués, ce qui montre que 1le

modéle corres ndant présente une symétrie ; N i
pour i = ..., D. Ainsi on peut ausei Linverser

1l'ordre des coeff:.c:.ents ay pour contraindre le modele
a etre symétrique et obtenir la structure suivante :

-1 hlhl —
- a +a re ee ¥ n_—n
H(zl) n -1 a r +r'z
-1 h-1 —
l+a Z " + ...+ n
. a 2 t+taz

Ce type de modéle est identique a celui proposé dans
{19) par B. Friedlander et J. Smith.

1I.3. Etude temporelle t

1) Etude des prédicteurs a un pas :
Le modéle du filtre sélectif étant choisi, nous
allons nous intéresser a4 l'estimation de ces parame-—

tres. c ~1
Y. J'Lz
k
Ao Ly “*

‘est le modele choisi avec ¢(z~ 1) = a(x z71) ou ¢(z™1) =
z ! A(xr z).

Cette équation donne lieu a deux grandes classes de
prédicteurs :

— Série-Parallele ;
d'équation de l'exrreur
— Paralléle ; utilisée par les méthodes dites d'erreur
de sortie. Ces dernieéres méthodes sont does aux
Systémes Adaptatifs avec Modeéle de Référence [16].

a)_Prédicteur Série~paralléle :
L'equation précédente peut s'écrire sous la forme
suivante, Yk étant la sortie du prédicteur :

@y = [ - AT @ h]y,
* =1 -1 - ~1

A H =AM ) -1 Mg =gy -2

on aboutit ainsi au preédicteur optimal (au sens de la
méthode d'identification choisi) qui est repésenté par
la figure 3a.

Y = ow o+ W

utilisée par les méthodes dites

30

y -Al&) ‘:5?- clah <_]f£

Figure 3a.
b)_Prédicteur Paralléle Qk peut
8'écrire aussi :
Figure 3b. 4
Pl
i
o | b 4

A - At D

%[t - A H]5 008 g avee pigH=ctg F-ae )

2) Prédicteur a d—-pas :

Les horizons des deux types de prédicteurs
présentés peuvent etre étendu a d-pas ; 1'intéret en
est que dans le cas d'un bruit corrélé (bruit rose), une
décorrélation est assurée. Nous devons exprimer Qk +q la
prédiction de , sur la base des informations (y.

¥y1s +++s ¥g—pn) telle que la variance de 1'erreur soit
min'
= Ei
(5k )2 minimam a . -a -
Posant 1'egalite [13C(Q 1) = A(Q *) R(Q 7) + @ s(Q)
_1 —
c(Q ) —d S
Y, = = R(Q ) + Q
k+d 1, “k+d “k+d 1. “k+a
A(Q ) A(Q )
. " -1
- e prédicteur optimal obtenu est vy = = e ),
k+d -1
A(Q )

R 4
Yewa = Q- AR v+ s &

l'erreur de prédiction %btenue 1en
prédicteur & d-pas est : = R(Q )

* Cas d'un bruit corrélé : * k+d
ol "k “est un bruit rose de fonction

4'autocorrélation : =
Ry = E (MW, ) = o exp (1/7)

utilisant ce

)

avec R

_(_Q_l =
)= ‘Risa 14a = F (g Yraa

A

La sortie du pred:.cteur a d~pas doit etre décorrellée
du bruit si d est correctement choisi.

E(Yk k41

E [yk. wk] _(_Q__Z Rd doit etre nulle
AQ )

De ces équations on voit que 1l'on doit choisir
1'horizon de prédiction (d) de telle fagon que la
décorrélation entre y, et wy gsoit bien assurée.

On en conclue que d> Tmin ; ol Tmin est défini comme
1'instant a partir duquel la fonction d'autocorrxélation
du bruit est nulle.

III - TECHNIQUES D'ADAPTATION PARAMETRIQUE

IIX.1l. Méthodes d'estimation

Dans cette partie quelques algorithmes d°‘'adapta-—
tion paramétriques sont dérivés de la méthode des
moindres carrés simples et appliqués a 1’'estimation des
coefficients de filtres sélectifs développés précédem—
ment., Seuls les filtres dont 1a structure est du
premier type présenté, sont considérés, 1l'extension aux
autres types se réalise simplement.

Considérons le filtre représenté par le modéle suivant

¥ SAN(Q iy + A(x 97 hygy

Le prédicteur optimal correspondant est du type série-
paralléle, et peut s’'écrire :

A T g
Yk— k¢k1avece=(a;...,a)

+ ; - n
Y1t T Syt Yt ¥ ek—n)
Pour 1l'adaptation des paramétres nous utiliserons
1'algorithme des moindres carrés qui constitue 1l'algo—

T
et Qk—l = (-

¢
ey
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rithme de base de toutes les méthodes d'identification
récursives [1].

ek = 9}:—1 + Fk—l wk—l ek mise & jour du vecteur
parametres.

F = 1 _ l:'k—l ‘Pk—l ‘Pk—l Fk——l

k Al(k) k-1 A (k) T

A, (k) V1 P B

gain d'adaptation ou matrice de covariance 4'erreur
0<A1(k)<1;O<Az(k)<2etF(o)>0
o ~T

— - eur de prédiction a priori.

e Yy ak-—l ¢k—l erx P priori
< [

_ ~ _ k

T (R VL L+ w
k-1 "k-1 k-1
3 3

T “k “k i

= — s s - cteur gradient
\pk 3 a']_ ; H 7 a le ve g

De cet algorithme seront dérivées les méthodes du
maximum de vraisemblance, des moindres carrés étendus,
et d'erreur de sortie avec modéle de prédiction étendu.
Les différences entre ces méthodes résident dans le
choix de 1'approximation faite pour le gradient V), de
1l'erreur de sortie (filtrée ou non) et du type de
prédicteur,

1) _* Méthode du maximum de vraisemblance : (MMV).

= — = —_— —_— i
kT ¥ T ¥ TV 151 a3 Y Y & )

Sachant que le siq\nal Yk n'est pas fonction du vecteur
paramétre estimé ¢ , on peut exprimer le gradient en

différentiant € y. a ek

a2 a,
J

pg L, k AVeC F(@ ) = a7
Ce qui signifie que le gradient Yk peut 8'obtenir x
simple filtrage du vecteur de mesure par 1/A(r Q) 4
Ne connaissant pas les coefficients du polynome A(r g)

nous utiligerons les paramétres estimés de A(r.Q )
A l'instant précédent ; c'est la méthode du maximum de
vraisemblance. Elle n'est en réalité qu'une approxima-
tion de la méthode du maximum de vraisemblance hors

ligne,
g La convergence de cette méthode n'est assuré que

si A(r.Q'l) est stable. Un test de stabilité de ce
polynome est nécessaire, et pour assurer la convergence
on utilise généralement une contraction de facteur k
qui 4 un polynéme F(Q™1) associe F (k Q1) avec ké[0,11,
réalisant aingi une projection des zéros & l'intérieur
du cercle unité. Cette contraction permet de réduire
1'étape transitoire de l'algorithme, car plus les zéros
de F( Q"l) sont proches du cercle unité, plus la durée de
1'effet transitoire da & une pertubation, sera longue.

LM =y TP gy

¥ =

2) * Méthode des moindres carrés étendus : (MMCE).
L'utilisation, dans les formules précédantes d'un
filtre F(Q’l) = 1, permet d'avoir une approximation du
gradient, en utilisant directement le vecteur de mesure
k= Px. Cette methode est une approximation de la
méthode du maximum de vraisemblance. La convergence est
assurée s8i 1la condition de stricte positivité est

réaliseée,
Le méme algorithme, peut etre implanté pour les deux

méthodes (MMV et MMCE) en prenant pour préfiltre F(z 1)
=a (¥ r z7l) ; le choix de k déterminera la méthode
désirée (K = O ; MMCE ou K = 1 ; MMV).

La méthode du maximum de vraisemblance est en génédral
initialisée par la méthode des MCE. On peut aussi
choigir un paramétre k variant exponentiellement dans
le temps ; allant de O a 1, ce qui réaliserait une

commutation douce d'une méthode A l'autre (de la MMCE A
la MMV), ou une valeur constante pour X ce qui
définirait une méthode hybride [17].

3) * Méthode d’'exreur de sortie avec modéle de
prédiction étendu :

A —- ~ . - — -1
e[t - A h g ne e avee o=@ AR

on constate que pour notre cas particulier elle se
raméne a la méthode des Moindres carrés Etendus. Elle
neécesgsite donc les mémes conditions de convergence et
les meémes conditiong de stabiliteé.

4) Méthode du gradient modifide :
La modification apportée consiste & prendre pour
gradient un vecteur légérement différent :

T .
v ) = [- yk—l' ceer = Yk—n ] pour le Gradient

M1 Hodifié.
cette méthode est identique a celle présentée dans [11]

par Bhaskar Rao and Kung. Pour une autre méthode du
gradient simplifié, nous pouvons prendre :

o = { Y Y, ] -t
- - — ’ « e s 7 k"' - _1
MY k-1 "l opg Y Tk

gui nous donne une méthode plus proche Au maximum de
vraisemblance que la précédente, Des résultats de
simulation, ont montré qu’'elle a un bon comportment
pour des filtres dont les zéros sont trés proches du
cercle unité. ILa méthode du gradient simplifieé, permet
de réduire les calculs et d'améliorer la stabiliteé de
1l'algorithme d4'adaptation, en réalisant un découplage
du bruit. Pour des références ultérieurs, & cette
méthode, nous la désignerons par MMVS, méthode &u
maximm de vraisemblance simplifiée.

IIl.2. Capacités d'adaptation des algorithmes :

* Facteurs d'oubli :

Leutilité des deux facteurs d'oubli P;(k) etly(k),
dans la matrice de gain, est qu’ils permettent
d'améliorer les capacités d'apatation des algorithmes,
pour des systémes variant lentement dans le temps. Ils
permettent de choisir un compromis entre une adaptation
rapide des paramétres et la possibilité de poursuite de
variation de ces derniers, en édvitant que la matrice de
gain ne s'annule.

* Fonction de pénaliteé :

Introduite par B. Friedlander ef al [19], pour
faire tendre plus rapidement les racines du polynOme
A(Q"l) vers le cercle unité, elle consiste a ajouter a
1'erreur de prédiction un terme proportionnel a (1~a,).
car si toutes les racines sont sur le cercle unité le
coefficient de plus haut degré est égal a l'unite.

IV — RESULTATS DE SIMULATIONS

- Une étude comparative des trois méthodes (MMCE
Méthode des Moindres Carrés Etendus, MMV Méthode du
Maximum de Vraisemblence, et MMVS Méthode du Maximum de
Vraisemblance Simplifiée), & été effectuée, sur des
données simulées composées de deux fréquences : IIf:l =
0.1£f, et £, = 0.25 fol 3 £ est la freéquence

d'échantillonnage) le rapport signal sur bruit est {398dB
on congtate gque le comportement des méthodes du maximum

de vraisemblance est nettement meilleur pour r = 0.9,
la convergence vers les vrais paramétres et assurée de
fagon stable et plus rapide (figure 4.1 b et ¢).

- Une secondée comparaison pour r = 0.95 donnant des
zéros encore plug proches du cercle unite, est
présentée dans la figure 4.2. L'initialisation des
algorithmes est identique au cas précédent. La
convergence des paramétres est considérablement ralen—
tie pour la (MMV) Méthode du Maximum de vraisemblance
(figure 4.2b) et encore plus pour la meéthode des
Moindres Carxés Etendus ((MMCE). Elle n'a pas été
observée pour 512 points. La figure 4.2a montre que. la
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_Hethode du Maximum de Vraisemblance Simp.itisce o un
comportement meilleurs dans ce cas, ce qui signifie
1'importance du découplage obtenu en supprimant la
partie (MA) a Moyenne ajustable du gradient Yk'

- La figure 4.3 présente des reésultats pour le cas de

traig sinusoides . .
La méthode utilisée est celle du MMV pour des valeurs de

r différentes. On constate que l'on ne gagne pas
beaucoup en vitesse de convergence, si on continue de
diminuer ¥ au dela de 0.9. Toutefois de bons résultats
peuvent etre obtenus pour des enregistrements courts
(128 points).

— 8i on utilise un ordre pour le filtre inférieur a
celui du signal, 1la convergence de la variance de
l'erreur se produit vers un minimum local. Ceci
correspond aux régultats observés en figure (4.4 a et
b) qui Bsignifient qu'une ou deux sinusoides sont
détectés parmi les trois qui composent le signal.

L& figure 4.4b correspond a la détection de
deux f£réquences et la figure 4.4a a celle d'une
fréquence parmi les trois par la méthode MMV et pour r =
0.9. Ceci montre 1l'intéret d'utiliser une batterie de
filtres d'ordre deux en cascades pour détecter
séparément plusieurs sinusoides., dans la figure 4.4b on
voit que pour une seule sinusoide la convergence est
légeérement plus rapide que dans le cas d'un filtre
d‘oxrdre six.

— Ie premier exemple (cas de deux sinusoides) a éteé
repris avec des rapports signal sur bruit différents :
RSB = 6 dB et RSB = — 0,14 dB. La figure 4.5 montre des
résultats d'identification sur 440 points les paramé—
tres sont prélevés une fois sur quatre. Nous avons
reprégenté 1l'évolution des parameétres pour vrendre
compte de 1l'évolution du filtre au cours du temps. La
Méthode du Maximum de Vraisemblance Simplifiée (gra-—
dient trongqué MMVS), converge pratiquement aussi
rapidement que celle du maximum de vraisemblance pour

_RSB = 6.4B.
-~ La figure 4.6 montre des résultats de modélisation
pour un RSB = ~ 0,14.dB et r = 0.9, sur les 400 premiers

pointg du fichier. On constate que dans les cas de
signaux tres bruités, la convergence de la Msthode
Simplifiée (MMVS) est plus lente que celle du (MMV)
(voir figure 4.6 (a) et (b), mais les paramétres
présentent moins de fluctuations grace & la propriéte
de découplage. La figure 4.6c représente les résultats
de la MMVS pour r = 0.95, la convergence est plus lente,
mais le spectre obtenue aura des bandes plus fines,

IV — CONCLUSION

Une approche naturelle & permi 1'obtention de
filtres sélectifs, en imposant des contraintes a la
structure des modéles classiques de type ARMA, les
filtres obtenus peuvent etre adaptés de maniére
récursive. Pour cela plusieurs méthodes distinctes ont
eété dérivées a partir des meéthodes classiques. Ces
méthodes nécessitent moins de paramétres que les
méthodes autoregressives, et moitié moins de paramétres
que les méthodes ARMA classiques, d'oll une réduction de
la complexité des algorithmes et du nombre d'opérations
néceasaires. La résolution en fréquence obtenue est
pPlus importantes, et la sensibilité au bruit plus
faible. La convergence est d'autant plus rapide que
largeur de bande des pics est grande. La méthode Au
maximun de vraisemblance converge plus rapidement que
la méthode des moindres carrés étendus. Les filtres
sélectifs offrent la possibilité de simplifier 1le
gradient en y supprimant la partie MA, ce qui réalise un
découplage et accélére la convergence pour des signaux
bruités et des filtres & bandes étroites. L'utilisation
d'un ordre plus faible, permet de supprimer des
sinusoides sans changer le reste du spectre. De ce fait
on peut utiliser plusieurs filtres d'oxdre deux pour
deétecter 1les différentes sinusoides composant le
signal. Cette méthode offrirait l'avantage de pouvoir
estimer 1l'amplitude et la phase de la sinusoide a la
sortie du filtre 1ui correspondant. Des résultats
complémentaires seront présentés ultérieurement.
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