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Résumé – La variabilité océanique de sous-mésoéchelle (fronts, filaments, ondes, < 10 km, <1 semaine) joue un rôle potentiellement important
dans le fonctionnement physique et biologique de l’Océan, notamment du fait des échanges entre l’océan profond et la surface. Une nouvelle
méthode d’observation de cette variabilité consiste à monitorer par géolocalisation acoustique la dérive d’une meute de flotteurs autonomes
déployées dans des structures de sous-mésoéchelle d’intérêt. Cette géolocalisation nécessite la résolution d’un problème inverse qui repose sur
l’estimation du canal de propagation acoustique sous-marin. Dans cet article, une méthode d’estimation de canal est proposée. Elle repose sur
le formalisme du rapport de vraisemblance généralisé multi-familles et est adaptée aux canaux multi-trajets et multi-échelles propres à notre
contexte. Ses performances sont validées à l’aide d’un simulateur couplant des modèles océanographiques et acoustiques.

Abstract – Sub-mesoscale oceanic variability (front, filaments, waves, < 10 km, <1 week) is expected to play an important role for the
physical and biological functioning of the Ocean, namely because of exchanges it generates between oceanic deep and surface layers. A novel
experimental strategy for the observation of submesoscale variability relies on the monitoring of the drift of a swarm of autonomous subsurface
floats deployed in targeted submesoscale features. This geolocation can be performed by solving an inverse problem that relies on the estimation
of the underwater acoustic propagation channel. In this paper, a channel estimation method is proposed. It is based on the multi-family
generalized likelihood ratio formalism and is adapted to multiscale-multilag channels specific to our context. Its performance is validated using
a simulator coupling oceanographic and acoustic models.

1 Introduction

L’étude de la variabilité sous-mésoéchelle (fronts, tour-
billons, ondes inférieures à 10 km et plus rapides que la se-
maine) est un sujet à la pointe de la recherche océanographique.
L’hypothèse est que cette variabilité est structurante pour l’évo-
lution physique et biogéochimique de l’océan [1]. L’observa-
tion in situ de cette sous-mésoéchelle reste cependant un ver-
rou expérimental du fait de la rapidité des processus en jeu et
de la lenteur des plateformes d’observations existantes.

Le déploiement en masse et le suivi par géolocalisation
acoustique de plateformes autonomes dérivantes offrent des
perspectives pour la cartographie des courants associés à des
structures de sous-mésoéchelle cibles. Une telle stratégie four-
nit effectivement une synopticité qui fait défaut avec les sys-
tèmes actuels. La configuration expérimentale considérée dans
cet article implique un réseau de source acoustiques dérivantes
dont la position est connue par GNSS et des plateformes au-
tonomes réceptrices en subsurface dont nous cherchons à dé-
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FIGURE 1 – Exemple de déploiement du dispositif expérimen-
tal (sources en rouge et flotteurs en bleu) sur une cartographie
de la température (18°C en bleu et 20°C en orange)

terminer la position (cf. fig.1). La localisation des plateformes
réceptrices nécessite la résolution d’un problème inverse qui re-
pose sur l’estimation du canal de propagation acoustique sous-
marin (ASM). Pour des fréquences d’émission de quelques
kHz et avec un dispositif mobile, la propagation s’effectue
par trajets multiples et l’effet Doppler induit par le mouve-
ment comprime ou dilate les signaux dans le temps de façon
possiblement différente pour chaque trajet. On parle de canal



multi-trajets multi-échelles (MTME). Les méthodes d’estima-
tion existantes n’intègrent pas toujours l’aspect multi-échelle
[2] et lorsqu’elles le font supposent l’ordre du canal connu [3].

La principale contribution de ce travail est de proposer une
méthode d’estimation du canal MTME sans connaissance préa-
lable de l’ordre du canal et de la variance du bruit. Elle re-
pose sur le formalisme du rapport de vraisemblance généralisé
multi-familles (MFGLR) appliqué à une union de sous-espaces
[4]. Le problème d’estimation est formalisé dans la section 2 de
l’article. La section 3 présente la méthode MFGLR et une ver-
sion approchée. Ses performances sont validées à la section 4 à
l’aide d’un simulateur couplant des modèles océanographiques
et acoustiques. Enfin, la section 5 présente les conclusions.

2 Formalisation du problème
Soit x(t) l’enveloppe complexe du signal transmis par une

source acoustique. Après propagation dans le canal ASM, le
signal reçu y(t) en bande de base vérifie

y(t) =

L−1∑
ℓ=0

αℓ(t)x(t− τℓ(t))e
−i2πfcτℓ(t) + w(t), (1)

où αℓ(t) désigne l’atténuation complexe du ℓ-ième trajet du ca-
nal et fc la fréquence porteuse. τℓ(t) est le retard variant dans
le temps de chaque trajet du fait du mouvement de la source et
du récepteur. Sur la durée d’observation, ce retard est supposé
être une fonction linéaire du temps tel que τℓ(t) = τ0ℓ + ϵℓt, où
τ0ℓ est le retard initial et ϵℓ désigne le facteur de compression-
dilatation temporel, aussi appelé échelle Doppler. On notera
que du fait de la géométrie du canal, ce Doppler peut être
différent d’un trajet à l’autre. w(t) est le bruit additif sup-
posé gaussien de variance inconnue σ2. Sur la base de l’ob-
servation y(t) et de la connaissance de x(t), le problème traité
dans cet article est d’estimer les paramètres inconnus du canal{
L,
(
αℓ(t), τ

0
ℓ , ϵℓ

)
{ℓ=0,··· ,L−1}

}
. Aux fréquences considérées

dans cette étude et sur des durées de l’ordre de la seconde, nous
pouvons faire l’hypothèse que les amplitudes des trajets du ca-
nal varient peu, à savoir, αℓ(t) ≈ αℓ. Ainsi, le modèle discret
équivalent en bande de base peut s’écrire

y = z+w avec z = X̃α, (2)

où y et w ∈ CN , α ∈ CL et X̃ ∈ CN×L est une matrice défi-
nie comme X̃ = [x̃0, · · · , x̃L−1]. N dénote le nombre d’échan-
tillons du signal et la k-ième entrée de chaque vecteur x̃ℓ ∈ CN

vérifie

x̃ℓ(k) = x
(
kTs(1− ϵℓ)− τ0ℓ

)
e−i2πfc(ϵℓkTs+τ0

ℓ ), (3)

où Ts est la période d’échantillonnage.

3 Méthode d’estimation de canal

3.1 MFGLR
L’équation (2) montre que le signal z appartient à un sous-

espace engendré par les colonnes de X̃. Dans notre contexte,

comme les paramètres du canal sont inconnus, la matrice X̃
est également inconnue. Pour le moment, nous faisons l’hypo-
thèse (peu réaliste) que l’ensemble des valeurs possibles de X̃
est connu par avance telle que X̃ ∈ {X̃1, · · · , X̃M}, où chaque
X̃i est connue et où M désigne le nombre de tous les ensembles
possibles {L,

(
αℓ(t), τ

0
ℓ , ϵℓ

)
{ℓ=0,··· ,L−1}}. Dans la pratique, le

nombre de possibilités de couples retards-Doppler combiné au
nombre de valeurs possibles pour L fait que M peut être extrê-
mement grand. Pour faciliter la compréhension de notre raison-
nement, nous considérons tout d’abord que la complexité n’est
pas un problème. Nous relâcherons ensuite cette hypothèse.

Lorsque toutes les valeurs possibles prises par X̃ sont
connues à l’avance, on dit que z se trouve dans une union de M
sous-espaces, c’est-à-dire que z ∈ ∪M

i=1Si. Dans ce cas, z ap-
partient à l’un des sous-espaces Si, engendré par les colonnes
de X̃i, mais nous ne savons pas a priori auquel. L’estimation de
sous-espace ainsi que la détection de signal dans une union de
sous-espaces avec une variance de bruit inconnue a récemment
été abordée dans [4]. On montre qu’un détecteur/estimateur ef-
ficace peut être obtenu en utilisant le formalisme du rapport de
vraisemblance généralisé multi-familles. Si on se focalise sur
l’estimateur, celui-ci peut être exprimé comme suit

Ŝ = Si∗ avec i∗ = argmax
1≤i≤M

gi (Li(y)) , (4)

où Li(y) est une statistique GLR d’expression

Li(y) =
1

2
ln

(
yHPSi

y

yH (IN −PSi)y
× N − ni

ni

)
, (5)

avec PSi
= X̃i

(
X̃H

i X̃i

)−1

X̃H
i qui désigne la matrice de pro-

jection dans le sous-espace Si. On suppose que chaque matrice
X̃i a au plus N − 1 colonnes linéairement indépendantes et
que ni = dim (Si) < N . gi pénalise la statistique Li afin
de contrecarrer sa tendance à augmenter avec l’ordre du mo-
dèle ni. L’expression analytique de gi est donnée dans [4, Sec.
III-B] et on démontre qu’elle dépend de la transformée de Le-
gendre de la fonction génératrice des cumulants de Li(y) sous
l’hypothèse de bruit seul. gi est appelée statistique MFGLR
dans la suite. L’équation (4) fournit une estimation des para-
mètres L et

(
τ0ℓ , ϵℓ

)
{ℓ=0,··· ,L−1} et l’estimée de X̃ est alorŝ̃

X = X̃i∗ . Les amplitudes des trajets du canal peuvent ensuite
être obtenues avec une estimation des moindres carrées, à sa-
voir

α̂ =

( ̂̃
X

H ̂̃
X

)−1 ̂̃
X

H

y. (6)

3.2 MFGLR approché (AMFGLR)
Comme mentionné précédemment, M est extrêmement

grand de sorte que le MFGLR présenté à l’éq. (4) est infai-
sable. Par exemple, si Ngrid désigne le nombre de paires retard-
Doppler possibles pour chaque trajet et Lmax le nombre maxi-
mal de trajet, alors M =

∑Lmax

ℓ=1

(
Ngrid

ℓ

)
. Cependant, la com-

plexité peut être considérablement réduite en découplant (en
partie) l’estimation du sous-espace S du calcul de gi (Li(y)).



En effet, soit X̃grid la matrice de Ngrid colonnes contenant
toutes les versions possibles, décalées dans le temps et dop-
plerisées, du signal transmis x. En utilisant cette définition, z
peut être considéré comme un signal parcimonieux dans la base
X̃grid. Une estimation du sous-espace S peut alors être obtenue
en résolvant le problème des moindres carrés suivant

Ŝ = span{X̃grid (U∗)}, (7)

avec

U∗ = argmin
U : |U|≤Lmax

min
α

∥∥∥y − X̃grid (U)α
∥∥∥2 . (8)

U est une combinaison quelconque de l’ensemble
{0, 1, · · · , Lmax − 1} et |U| désigne le cardinal de U .
X̃grid (U) est la sous-matrice de X̃grid dont les colonnes sont
indexées dans U . Par conséquent, U∗ désigne le support
estimé. Le problème (8) peut être résolu à l’aide de n’importe
quel algorithme d’approximation parcimonieuse [5]. Cepen-
dant, pour obtenir des performances optimales et pour régler
efficacement leurs paramètres, ces algorithmes ont besoin de
connaissances préalables (explicite ou non) sur le degré de
parcimonie, c’est-à-dire l’ordre effectif du canal L, et/ou sur
la puissance du bruit. Comme ces paramètres sont inconnus,
la principale contribution de ce travail est de combiner la
résolution de (8) en utilisant OMP (Orthogonal Matching
Pursuit) avec le calcul de gi (Li(y)) comme critère d’arrêt.

Plus précisément, OMP est un algorithme glouton de réso-
lution approchée de (8) qui itère jusqu’à ce qu’une certaine
condition d’arrêt soit satisfaite. Dans notre contexte, comme
nous ne connaissons pas la valeur effective de |U|, nous ne
pouvons pas fixer a priori le nombre d’itérations. De même,
puisque la variance du bruit est inconnue, nous ne pouvons pas
fixer un seuil prédéfini sur l’énergie du dit résidu pour arrêter la
décomposition. Notre approche repose sur le principe que les
approches MFGLR sont capables de fournir des estimations de
l’ordre du modèle en maximisant la statistique de test gi [6].

Dans le problème (8), l’ordre du modèle est |U|. Nous uti-
lisons cette propriété dans OMP pour arrêter la procédure. À
chaque itération i, la statistique MFGLR obtenue avec le sous-
espace Ŝi est calculée. Étant donné que l’ordre du modèle aug-
mente avec l’indice d’itération, c’est-à-dire que |Ui−1| < |Ui|,
et que les sous-espaces Ŝi sont également croissants, c’est-à-
dire, Ŝi−1 ⊂ Ŝi, nous laissons OMP itérer tant que la sta-
tistique MFGLR continue d’augmenter. OMP est arrêté dès
que Ŝi conduit à une statistique MFGLR inférieure à celle
obtenue à l’itération précédente avec Ŝi−1. Ceci signifie que
l’ordre du modèle a été trouvé. Le grand avantage de cette ap-
proche est qu’aucune connaissance préalable sur l’ordre du ca-
nal n’est nécessaire. OMP devient « sans paramètres ». La mé-
thode complète est détaillée dans Alg. 1. Comme mentionné
précédemment, la statistique MFGLR dépend de la transfor-
mée de Legendre de la CGF (Cumulant Generating Function)
de Li(y) sous l’hypothèse de bruit seul. Bien qu’une expres-
sion de forme fermée de cette statistique soit disponible dans
le contexte de l’union de sous-espaces, ce n’est plus le cas ici
puisque le support parcimonieux est maintenant estimé avec

Algorithme 1 : MFGLR approché

Entrées : y, X̃grid, µi, vi
Sorties : Ŝ, ̂̃X, α̂

1 Initialisation : i = 1, Ui = ∅, r0 = y, g̃0(y) = −∞
2 Estimation du support : Ui = Ui−1 ∪ si avec

si = argmaxu=1,··· ,Ngrid

∣∣∣rHi−1X̃grid(u)
∣∣∣

3 Estimation du sous-espace : Ŝi = span{X̃grid (Ui)}
4 Mise à jour du résidu : ri = (IN −PŜi

)y

5 Statistique MFGLR :
g̃i(y) = 2

(
λiLi(y)− µiλi − vi

2 λ
2
i

)
1{Li(y)−µi} avec

Li(y) =
1
2 ln

(
yHPŜi

y

yH
(
IN−PŜi

)
y
× N−i

i

)
et

λi =
Li(y)−µi

vi
où 1{·} désigne la fonction indicatrice.

6 si g̃i(y) < g̃i−1(y) alors
7 Ŝ = Ŝi−1, ̂̃X = X̃grid (Ui−1),

α̂ =

( ̂̃
X

H ̂̃
X

)−1 ̂̃
X

H

y

8 Fin des itérations
9 sinon

10 i = i+ 1 et retour à l’étape 2

OMP. Cette estimée est alors aléatoire et dépendante des don-
nées. Une approximation peut être trouvée en utilisant un dé-
veloppement du second ordre de la fonction génératrice de cu-
mulant de Li(y) sous l’hypothèse de bruit seul. L’expression
résultante est donnée à l’étape 5 de l’Alg. 1, où µi = E(Li(y))
et vi = E(L2

i (y))− µ2
i . Ces valeurs peuvent être obtenues par

des simulations de Monte-Carlo avec du bruit.

4 Illustrations
Pour illustrer le comportement de l’estimateur dans un

contexte réaliste, des simulations numériques de l’écoulement
océanique (automne 2019, Golfe de Gascogne, résolution spa-
tiale de 1 km et temporelle de 1 h, [7]) sont exploitées afin
de prédire les trajectoires de plateformes en surface et en pro-
fondeur ainsi que les propriétés de célérité acoustique entre
sources et récepteurs (cf. fig. 1). Les données du modèle
d’écoulement sont ensuite utilisées par le simulateur de tracé
de rayons acoustiques Bellhop [8] pour obtenir des réponses
impulsionnelles variant dans le temps (RIVT), autrement dit
dans un contexte non-stationnaire. Les profondeurs des sources
et récepteurs (100 et 250 mètres respectivement) sont considé-
rées invariantes dans le temps. En concordance avec les simu-
lations d’écoulement, une RVIT est générée par heure. Chaque
RVIT est de la même durée que le signal transmis. Ce signal est
une séquence binaire de longueur maximale (SBLM) de taille
Lseq = 1023 bits avec une rapidité de modulation de 1002
bauds transmise sur une fréquence porteuse de 9.25 kHz.

Puisque nous utilisons des données issues d’un couplage de
simulateurs océano-acoustiques , les vraies valeurs des para-



mètres
{
L,
(
αℓ(t), τ

0
ℓ , ϵℓ

)
{ℓ=0,··· ,L−1}

}
sont inconnues. Par

conséquent, nous utilisons l’erreur quadratique moyenne nor-
malisée (EQMN) de la reconstruction du signal comme mesure
(indirecte) de performance. Elle permet d’estimer conjointe-
ment les erreurs d’estimation de tous les paramètres du canal
et est mesurée en se focalisant sur l’évolution du canal d’un
couple source-récepteur sur 24 heures :

EQMN = 1/24

24∑
i=1

E

(∥∥∥∥z− ̂̃Xiα̂i

∥∥∥∥2
2

/∥z∥22

)
. (9)

La grille retard-Doppler utilisée pour construire la matrice
X̃grid repose sur les paramètres suivants : Doppler maximum
ϵmax = 1/1500 (vitesse relative max. de 1 m/s pour une célé-
rité de l’onde de 1500 m/s), pas Doppler ϵstep = 0, 05/1500,
pas des retards τstep = Ts. L’étalement temporel des réponses
impulsionnelles étant de plusieurs secondes, la méthode d’es-
timation du canal est appliquée avec une fenêtre glissante de
500 ms. Les performances sont mesurées en fonction du rap-
port Eb/N0, où Eb = ∥z∥2/Lseq est l’énergie dépensée pour
transmettre un bit et N0 est la valeur de la densité spectrale de
puissance du bruit blanc gaussien.

La figure 2 compare les performances de la méthode AMF-
GLR avec celles obtenues en utilisant un banc de filtres adap-
tés. AMFGLR offre un gain de performance d’environ 5 dB
pour des valeurs de Eb/N0 positives. Ce gain significatif s’ex-
plique par la meilleure résolution effective dans le plan retard-
Doppler de la méthode AMGLR et par sa capacité à adapter
l’ordre du canal estimé en fonction du Eb/N0. Pour les faibles
valeurs de Eb/N0 et lorsque le support U est inconnu, l’esti-
mateur à intérêt à ne considérer que trajets principaux car il est
peu probable que les trajets de faibles amplitudes soient cor-
rectement estimés. Par contre, lorsque le Eb/N0 augmente, il
devient avantageux de considérer des trajets supplémentaires.
On notera que AMFGLR atteint un plancher de performances.
Ceci s’explique par la discrétisation en retards et Dopplers de la
matrice X̃grid ainsi que par l’hypothèse d’invariance des ampli-
tudes du canal sur la durée. Toutefois, ce gain de performance
amène un coût calculatoire plus important. Le temps d’exécu-
tion d’AMFGLR est 3 fois plus important que celui du banc
de filtres adaptés avec une implémentation FFT (mesure ef-
fectuée avec un processeur cadencé à 3.2 GHz et 32 Go de
RAM). Afin de réduire le temps de calcul, il est possible de
combiner les deux méthodes. L’idée est d’appeler la méthode
AMFGLR lorsqu’une pré-détection est retournée par le banc de
filtres adaptés paramétré avec une probabilité de fausse alarme
assez haute. Ce couplage des traitements permet de profiter de
la rapidité du banc de filtres tout en conservant la précision de
la méthode AMFGLR.

5 Conclusions
En combinant une méthode d’estimation d’un sous-espace

signal par un algorithme d’approximation parcimonieuse avec
un pénalisation de statistiques GLR multi-familles, une mé-
thode efficace d’estimation du canal ASM multi-trajets multi-

FIGURE 2 – Erreur quadratique moyenne vs Eb/N0

échelles a été proposée. Du fait de sa capacité à estimer auto-
matiquement l’ordre du canal et de sa bonne résolution retard-
Doppler, cette méthode offre un gain significatif de perfor-
mances dans un contexte océanique réaliste comparativement
au banc de filtres adaptés. Toutefois, cette étude montre que
la méthode proposée peut atteindre un plancher de perfor-
mances inhérent aux approximations du modèle d’observation
et qu’elle demande plus de ressources calculatoires. Le béné-
fice apporté par ce gain d’estimation dans la résolution du pro-
blème inverse de localisation reste également à étudier.
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