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Absract i

Abstract

This thesis is devoted to new subspaces approaches applied to vector-sensor array processing. In a first
part of the document, we consider the estimation of the direction of arrival for multiple waves impinging on the
antenna. Then, in a second part, we consider a new projection matrix constructed from a single snapshot to deal
with the interference cancellation problems, and the estimation of two dimensional (2-D) DOA using a uniform

rectangular array.

In the first part of the document, we propose a new algorithm for the direction of arrival (DOA)
estimation of P radiating sources. Unlike the classical subspace-based methods, it does not resort to the eigen-
decomposition of the covariance matrix of the received data. Indeed, the proposed algorithm involves the
building of the signal subspace from the residual vectors of the conjugate gradient (CG) method. This approach
is based on the same recently developed procedure which uses a non-eigenvector basis derived from the
auxiliary vectors (AV). The AV basis calculation algorithm is replaced by the residual vectors of the CG
algorithm. Then, successive orthogonal gradient vectors are derived to form a basis of the signal subspace. A
comprehensive performance comparison of the proposed algorithm with the well-known MUSIC and ESPRIT
algorithms and the auxiliary vectors (AV)-based algorithm was conducted. It shows clearly the high
performance of the proposed CG-based method in terms of the resolution capability of closely spaced

uncorrelated and correlated sources with a small number of snapshots and at low signal-to-noise ratio (SNR).

In the second part of the document, our study has dealt with the two following points

- First, we show that a single snapshot using a uniform linear array can be applied to interferences
cancellation problems in spatial array signal processing. In this context, the antenna weight vector is
calculated using a projection matrix constructed from a single snapshot instead of using the eigen-
decomposition of the sample covariance matrix. The benefits of this method are two-fold; it reduces
the computational cost required by the eigen-decomposition and the number of snapshots. We
demonstrate the effectiveness of the proposed method through simulations of different scenarios
including coherent and uncorrelated interferences.

- Secondly, we address the problem azimuth/elevation directions of arrival estimation using a uniform
rectangular array URA based only on a single snapshot. The method consists of two one dimensional
(1-D) search Procedures using projection matrices constructed from the rows and the columns of the
data matrix, such approach is followed by a pair matching method. Simulations results show that the

new method is effective when the signal-to-noise ratio (SNR) is high.




iii Résumé

Résumeé

Cette thése est consacrée a I’élaboration des méthodes de traitement d’antenne multicapteur. Dans une
premiére partie de la thése, nous nous intéressons a I’estimation des directions d’arrivée de plusieurs sources
rayonnantes. Puis, dans une seconde partie, nous considérons une nouvelle matrice de projection construite a
partir d’un seul échantillon, pour traiter les problémes d'annulation d'interférences et I'estimation des directions

d’arrivée bidimensionnelles en utilisant un réseau rectangulaire uniforme.

Dans la premiére partie de ce document, nous proposons un nouvel algorithme pour I’estimation des
directions d'arrivée (DDA) de P sources rayonnantes. A la différence des méthodes classiques de sous-espaces,
cette nouvelle méthode ne fait pas recourt a la décompaosition en éléments propres de la matrice de covariance
des données recues. En effet, I'algorithme proposé implique la construction de sous-espace signal a partir des
résidus de I’algorithme gradient conjugué (GC). Cette approche est basée sur la méme procédure développée
récemment qui emploie une base dérivée des vecteurs auxiliaires (AV) et qui évite la décomposition propre de
la matrice de covariance. L'algorithme de calcul (AV) est remplacé par les résidus de I'algorithme de GC. Puis,
des vecteurs orthogonaux successifs de gradient sont dérivés pour former une base de sous-espace de signal.
Nous montrons, a travers des simulations, la robustesse et les performances de cette nouvelle technique. Nous
effectuerons une comparaison compléte de l'algorithme proposé avec les algorithmes classiques bien connus
MUSIC, ESPRIT et I’algorithme des vecteurs auxiliaires. Les simulations montrent clairement les bonnes
performances de la méthode proposée en termes de la résolution des sources étroitement espacées dans le cas
des signaux non-corrélés ou corrélés avec un faible support de donnée et a un SNR faible.

Dans la deuxieéme partie de ce document, notre contribution a porté principalement sur les deux points
suivants

- Nous proposons un algorithme de filtrage spatial pour la rejection des interférences, en se basant sur un
seul échantillon enregistré par une antenne rectiligne et uniforme. Dans ce contexte, le vecteur de
pondération est calculé a I’aide d’une matrice de projection construite d'un simple échantillon, au lieu
d'employer une décomposition en valeurs propres (EVD) de la matrice de covariance estimée. Les
avantages de cette méthode sont doubles; elle réduit le codt de calcul exigé par I'EVD et le nombre
d'échantillon. Nous prouvons aussi par des simulations, I'efficacité de la méthode proposée pour

différents scénarios comprenant des interférences cohérentes et non-corrélatives.

— nous étendons le principe de I’approche d’un seul échantillon a I’estimation de I’azimut et I’élévation
en utilisant un réseau rectangulaire uniforme. La méthode proposée est composée de deux procédures
de recherche monodimensionnelles basées sur des matrices de projection construites des lignes et des
colonnes de la matrice de données. Ensuite, cette approche est suivie d'une méthode de vérification
afin de déterminer les paires exactes de I’azimut/élévation. Les résultats de simulation prouvent que la

nouvelle méthode est efficace quand le rapport signal a bruit (SNR) est élevé.
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Abréviations

Dans ce document, les abréviations suivantes seront utilisées :

2D : deux Dimension

AIC : Akaike Information Criteria

AV : Vecteur Auxiliaire

AVF : Auxiliary Vectors Filter

dB : décibels

DDA : Direction d’arrivée

EC : Eigencanceler

ESPRIT : Estimation of Signal Parameters via Rotational Invariance Techniques
EVD : Eigen Value Decomposition

FBSS : Forward/Backward Spatial Smoothing

FFA : Far-Field Approximation

GC : Gradient Conjugué

HR : Haute Résolution

1.1.d : indépendant et identiquement distribué

INR : Interference to Noise Ratio

MDL : Minimum Description Length

MLE : Maximum Likelihood Estimator

MMSE : Minimum Mean Square Error

MSINR : Maximum Signal to Interference plus Noise Ratio
MSWF : Multistage Wiener Filter

MVDR : Minimum Variance Distortionless Response
MUSIC : MUItiple Signal Classification
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SMI : Sample Matrix Inversion

SNR : Signal to Noise Ratio

SSP : Signal Subspace Processing

SVD : Singular Value Decomposition
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Notations

Dans tout le texte, les scalaires seront écrits avec le style d’écriture standard, les

vecteurs en minuscule gras et les matrices majuscule gras. Puis, nous utiliserons les notations

suivantes :
Symbole Signification
P Le nombre de sources
0 Direction d’arrivée
0 Vecteur des Directions D’arrivée
M Nombre de capteurs de I’antenne
K Nombre d’’echantillons
s; (k) L’enveloppe complexe du i¢™¢ signal
)T Transposé
()HH Transposé conjugué
()t Inversion
a(0) Vecteur source
A®) Matrice source
a? Variance du bruit
o} Puissance de la i*™¢ source
Matrice Identité
. Estimée
Ao Longueur d’onde
Vo Fréquence porteuse du signal émis
c la célérité de I’onde regue
A Valeur propre
() Fonction de décision
1 Orthogonalité
vY() Fonction de Localisation
arg(.) Argument d’un nombre complexe
T+ Pseudo inverse de de Moore-Penrose
. 1] Norme

[ Valeur absolue

C Ensemble des nombres complexes
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diag{.}
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K’ (R, b)
d(w)
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La projection orthogonale de v sur A

Le sous-espace orthogonale a A

La projection orthogonale de v sur le sous-epace orthogonal A+
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Partie réel de I’argument

Gradient de la fonction ®@

Distribution normale de moyenne nulle et variance 62

Produit Kronecker



CHAPITRE 1
INTRODUCTION

I.1 Introduction

Depuis plusieurs décennies les scientifiques ont adoptées plusieurs techniques de
traitement du signal aux traitements d’antennes. Ceci dans le but, entre autres, de détecter une
source voire plusieurs sources simultanément. Par détection nous entendons estimer certains
parameétres pertinents caractérisant ces sources comme par exemple leur nombre, leur position

spatiale ...etc.

Actuellement, le traitement d'antenne est renforcé par suite de l'augmentation des
moyens de calculs en rapidité et en volume. Il couvre des domaines aussi différents tels que la
géophysique, la télécommunication, la séismologie, 1’astronomie, les radars et les sonars.

Le traitement d'antenne est le traitement de signal que l'on doit réaliser en aval des
capteurs. Ces antennes peuvent étre utilisées de deux maniéres:

e I'écoute passive, c'est la réception des sources étrangeres ou des signaux €mis
par des émetteurs indépendants. Nous pouvons citer comme exemples, les radios et le
radar en électromagnétisme, I'écoute des bruits émis par des navires ou des sous marins
en sonar, des bruits émis par des véhicules ou des aéronefs en acoustique aérienne.

e |'écoute active, c'est la détection des réflexions des signaux émis par 'antenne

elle méme ou par un dispositif lui étant associé, sur des corps étrangers.

L'objectif du traitement d'antenne est de déterminer a partir des signaux recus pendant
un intervalle de temps de durée finie, sur un ensemble de capteurs constituant une antenne,
des paramétres caractérisant les sources rayonnantes situées dans un milieu de propagation
donné. Ces parametres sont :

v Le nombre de sources P

v’ Les angles d’arrivée (Direction Of Arrival, DOA) de I’onde issue de chaque source,
par rapport a un repere fixe de 1’antenne.

v L’intensité des signaux émis par ces sources

Deux d’objectifs essentiels sont visés par le traitement d’antenne:
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e la détection: Une source, est-elle présente ?
e la localisation: Quelles sont les caractéristiques de la source (direction d’arrivée
(DDA), puissance, polarisation, etc.) ?

Pour cela un estimateur approprié est appliqué aux données collectées d’un réseau
formé de plusieurs capteurs. Ces capteurs peuvent Etre isotropiques et correctement
dimensionnés pour assurer une meilleure réception. Ces données résultent de la superposition
des signaux provenant des sources. Elles peuvent étre soit déterministes mais inconnus soit

aléatoires, contaminés par un bruit essentiellement additif.

1.2 Historique

Historiquement [Mir05], les premiers essais de localisation de sources a 1’aide
d’antennes sont mentionnés dans le domaine acoustique. Leonard de Vinci est le précurseur
du sonar passif tel qu’on le connait aujourd’hui [Bur84]. Il s’est rendu compte du fait que les
navires en mouvement engendrent des sons dans 1’eau qui peuvent se propager a des distances
considérables. Il a décrit un dispositif d’écoute sous forme d’un tube rempli d’air, capable de
transformer les ondes se propageant dans 1’eau en ondes sonores aériennes. A 1’aide de ce
dispositif, il était possible de détecter les bateaux a des distances importantes.

Néanmoins, le premier a avoir compris et intégré le role de la diversité spatiale dans la
localisation des sources est Lord Rayleigh [Ray09]. Jusqu’au XIX™ siécle, il était
généralement admis que la localisation par I’homme d’une source de bruit était liée aux
différences d’intensité du signal acoustique arrivant sur les oreilles droite et gauche. Lord
Rayleigh montra que ce principe n’est pas suffisant, notamment pour les fréquences trés
basses. Sa conclusion fut que, en plus des différences d’intensité, 1’ensemble oreilles et
cerveau est sensible aux retards (ou aux déphasages) entre les signaux regus sur les deux
oreilles. A partir de ce principe, des appareils astucieux ont été construits pendant la premiére
guerre mondiale pour détecter et localiser les avions et autres aéronefs (figure 1.1) [Bur84]. En
1917, le physicien francais Paul Langevin a fait la premiére démonstration d’un sonar actif.
Cette idée a été ensuite reprise et développée aux Etats-Unis, au Naval Research Laboratory,
pour créer des systémes destinés a la détection et localisation des sous-marins. La deuxiéme
guerre mondiale et les besoins technologiques associés ont permis 1’apparition du RADAR
(développé au MIT Radiation Laboratory, USA) et ont ainsi étendu le traitement d’antenne
aux signaux électromagnétiques.

Un progres important dans le traitement d’antenne fut I’apparition des techniques de

traitement numérique du signal dans les années soixante. Une des premiéres applications
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numériques en acoustique sous-marine a été la réalisation du systtme DIMUS [And60] qui
utilisait des registres pour retarder les signaux afin de réaliser une formation de voies.

Cette méthode classique (la formation de voies) est encore utilisée aujourd’hui grace a
sa robustesse et sa mise en ceuvre facile. Elle consiste a remettre les signaux en phase pour
une direction d’intérét, et a les sommer avec I’espoir que la sommation multipliera
I’amplitude du signal d’un facteur bien plus important que le facteur d’amplification du bruit.
L’introduction des transformées de Fourier rapides, ainsi que 1'évolution technologique dans
le domaine numérique ont permis I’implémentation de systeémes de localisation entiérement
numériques a la fin des années soixante et au début des années soixante-dix.

Dans ce contexte, un nouvel outil technique a fait son apparition; il est connu
aujourd’hui sous le nom de méthode a haute résolution (HR). Les méthodes HR sont
essentiellement basées sur des techniques matricielles. Afin de faciliter la présentation de
principe de fonctionnement des estimateurs utilisés en traitement d’antennes, nous

considérons utile un bref rappel sur le mod¢le des signaux a traiter.

Fig. 1.1 La goniométrie (détermination des angles) pendant la 1¢ére guerre mondiale

1.3 Modele du signal

Le systéme considéré (figure 1.2) est un réseau linéaire composé de M capteurs identiques
et uniformément espacés. L’information qui nous intéresse dans cette thése est 1’estimation
des directions d’arrivée de P sources supposées suffisamment éloignées pour pouvoir

assimiler les signaux qu’elles émettent a des ondes planes.
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Axe normale

1 source2

Source 1

Source P

Capteur M Capteurl

Parameétres des sources

Collecte des Systéme Nombre
Récepteur de

v

P Direction d’arrivée DDA
données traitement

Autre caractéristiques

Fig. 1.2 Schéma bloc d’un systéme de réception et de traitement de données

La séquence de données observées au niveau du m°™¢ capteur peut étre exprimé par son

enveloppe complexe tel que

Xm(k) = X1 a,(8))s;(k) + n,, (k) m=12- ,M:k=12-,K (I-1)

ou K est le nombre des échantillons, s;(k) est ’enveloppe complexe du i¢™¢ signal, T désigne

la transposée, © est le vecteur @ = [6;,8,,-+,0p]" tel que 6; est la i°™ position angulaire

qui correspond a la i€ source, a,,(8;) est la réponse du m ™€ capteur a la i€ source et

n,, (k) est le bruit additif associé¢ au mé™¢ capteur. L’équation (I-1) peut étre exprimée sous

forme vectorielle ou matricielle comme suit

x(k) = X1 a(8))s;(k) + n(k) (I-2)
et
x(k) = A©)s(k) + n(k) (I-3)

A(0®) = [a(B,),a(b,),:+-,a(Bp)] est la matrice de direction (matrice source) de dimension
M X Pou a(6;), i =1,2,:-+, P, est le vecteur source de dimension M X 1 correspondant a la

ime source. s(k) = [sy(k),s,(k),,+,sp(k)]T est un vecteur de dimension, P X 1
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contenant les amplitudes complexes des sources et n(k) = [n;(k),n,(k), -+, ny(k),]" est un
vecteur de bruit de dimension M X 1. Les éléments de s(k) et n(k) sont supposés étre des
processus aléatoires gaussiens circulaires, ergodiques, stationnaires et a moyenne nulle. De
plus, le bruit est supposé étre non corrélé avec un signal, non corrélé d’un capteur a ’autre et
a une variance o2.

Les vecteurs sources a(0;) représentent la réponse complexe de I'antenne a des fronts
d'ondes ¢lémentaires arrivant dans des directions d’arrivées (DDA) données. Ils dépendent
des parametres géométriques de l'antenne, des gains des capteurs et de la géométrie des fronts
d'onde. Suivant les applications, d'autres parameétres peuvent étre pris en compte dans ce
modele tel que la distance de la source a l'antenne, la polarisation des sources, etc. Dans toute
la suite, nous supposerons que tous ces parametres sont connus de sorte que les vecteurs
sources ne dépendent que des DDA.

Sous I'hypothése que le vecteur s des amplitudes complexes des sources et le vecteur
de bruit n sont des vecteurs aléatoires, stationnaires, centrés et non corrélés, la matrice de

covariance de dimension M X M des signaux recus sur l'antenne s'écrit
R = E[x(k)x" (k)] = A(®)R,A"(®) + o2I (I1-4)

ou H représente l'opérateur de transposition hermitienne, oI est la matrice de covariance du
vecteur bruit de dimension M X M et I est la matrice identité. R est la matrice de corrélation
du vecteur source de dimension P X P. Cette matrice est en général une matrice diagonale
lorsque les sources sont non corrélées et non diagonal pour des sources partiellement
corrélées. Elle peut-Etre singuliere pour des sources cohérentes. Dans la pratique, la matrice
de covariance R des données n'est pas disponible. Cependant, Si on dispose de K réalisations

x(k) du vecteur X, R peut étre estimée de la maniére suivante :
= 1
R = 35, x()x" (k) (I-5)

Le probléme a résoudre consiste a estimer a la fois:
e le nombre P de sources a bandes étroites supposées suffisamment éloignées
« Far Field » (champ lointain),
e leurs positions ou directions d’arrivée 6;.
Plusieurs méthodes d'analyse spectrale paramétrique ont été appliquées au traitement
d'antenne. Ceci, a conduit a une certaine amélioration par rapport aux méthodes

traditionnelles, d’ou la dénomination techniques a haute résolution.
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1.4 Apercu sur les méthodes d’estimation existantes

Dans le domaine de la détection des sources et I’estimation de leurs parametres,
Schmidt et Franks [SF85, Sch86] ont montré que le nombre de sources peut étre estimé a
partir de la matrice de covariance R des données observées. En réalité ceci est obtenu a partir
de la multiplicité de la plus petite valeur propre correspond exactement a la variance du bruit.
D’ou I’idée de diviser I’espace d’observation en deux sous-espaces; 1’un décrivant 1’espace

bruit et I’autre décrivant 1’espace signal. Ainsi nous pouvons écrire
/11=l{+0'2 2&2 =/1§+0—2 ZZAP=A§+O—2 2/1P+1="'=/1M=O-2 (1-6)

ou A;, i =1,2,---, M, sont les valeurs propres de R, A{,i = 1,2,---, P, sont les valeurs propres
de A(®)R,A" (0); de 14, le nombre de sources (signaux incidents) est égale 8 P = M — N ou

N est la multiplicité de la plus petite valeur propre de R.

En pratique, le nombre des échantillons est fini. La matrice de covariance n’est pas
alors calculée exactement mais estimée a partir des échantillons collectés au niveau des
capteurs. Donc, les plus petites valeurs propres de cette matrice ne seront pas égales. Ceci
impose le choix subjectif d’un seuil de décision qui permet de séparer les plus petites valeurs
propres correspondant au sous-espace signal. Pour éviter toutes considérations subjectives
dans le choix du seuil de décision, Wax et Kailath [WK83] ont utilisé les critéres MDL
(Minimum Description Length) et AIC (Akaike Information Criteria). Ces critéres sont basés
sur la théorie de I’information (Information Theorie Criteria). Une fonction de décision $(p)
a été donc formulée par I’estimateur de vraisemblance (Maximum Likelihood Estimator,
MLE) des valeurs propres de la matrice de covariance R telle que

$(p) = KM = p)log [EB] + q(p, ) (1-7)

ou {(p)et y(p) sont respectivement, les moyennes arithmétiques et géométriques des
premiéres (M — p) petites valeurs propres de R. q(p, k) est une fonction de pénalité. Le

nombre de sources est la valeur de p pour laquelle la fonction de décision $(p) est minimale.

La performance des estimateurs utilisés pour 1’estimation des directions d’arrivée joue
un rdle treés important dans la détermination de I’efficacité d’un systéme de surveillance. A cet
effet, plusieurs techniques ont été proposées. L’une des techniques les plus célébres pour
I’estimation des parametres est la méthode du maximum de vraisemblance ou MLE. Le

principe du maximum de vraisemblance est une méthode générale d’estimation de parametres.
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Il fournit des estimateurs asymptotiquement efficaces et sans biais. Alors, il est souvent plus
sollicit¢ que les autres techniques d’estimation surtout lorsqu’il posséde une solution
analytique simple. Cette méthode a été utilisée par Ziskind et Wax [ZW88] pour I’estimation
de paramétres déterministes. Dans [Boh84], Boheme a appliqué MLE pour la localisation de
P sources et il a montré que cet estimateur est largement non biais¢.

Le principe de la méthode MLE dans I’estimation des directions d’arrivée des sources

lointaines est de déterminer soit:

e la fonction de vraisemblance (likelihood function) f (X/G))’ ou,

e le logarithme de la fonction de vraisemblance, L(®) = log ( f (X/G)))’

ou X est le vecteur de données tel que x(k) = [x;(k),x,(k), -, xm(K)]". Avec x,,,(k),m =
1,2,---, M, représentant les valeurs correspondant aux M observations de la variable aléatoire

X. Puis, nous prenons la dérivée de L(O)

oL@ _ 0log(f(X/g)) _
T Th p=12-,P (I-8)

Pour un nombre modéré d'échantillons, le MLE est un bon estimateur.

1.4.1 Méthode de Capon

Une autre approche parmi les méthodes dites des sous-espaces «Signal Subspace
Processing, SSP» s'appuyant sur une décomposition de I'espace en un espace bruit et un
espace signal. Ceci est obtenu par la recherche des valeurs propres. Plusieurs travaux ont été
effectués a partir de cette approche. Néanmoins, toutes ces ¢tudes ont été menées sur la base
de la méthode de Capon [Cap69] (souvent appelée dans la littérature la méthode de maximum
de vraisemblance).

La premic¢re méthode de localisation, en traitements d’antenne est la formation de
voies. Elle consiste a tourner ’antenne dans une direction privilégiée pour conclure sur la
présence ou non d’un signal en provenance de cette direction, en estimant la puissance recue.
Afin d’améliorer cette méthode, Capon [Cap69] a développé une version plus performante
que la formation de voies classique. A partir de sa méthode, un bon nombre d’algorithmes de
localisation de sources rayonnantes ont ét¢ développés. L’estimateur de Capon consiste a
estimer la puissance du signal par construction d’un filtre adapté a la direction de visée. Ce
filtre minimise la contribution des autres sources, tout en gardant un gain unitaire dans la
direction de visée. La méthode d’estimation de Capon comprend les étapes suivantes:

— Construire la matrice R a partir des enregistrements observés par les capteurs.
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. o . 1
Obtenir la formule du critére de capon: o=y OTEOR

— Cette fonction est maximale pour 8 correspondant a I’angle de la source.

1.4.2 Méthode de Pisarenko

Pisarenko [Pis73] a eu l'idée en 1973 de faire une décomposition en valeur singuli¢re
(Singular Value Decomposition, SVD) sur la matrice d'auto-corrélation du signal. Ainsi, il
montra que la plus petite valeur propre correspondait au bruit, ce qui permettait de faire une
décomposition de I'espace et de déduire les angles. La méthode de Pisarenko consiste a

—  Construire la matrice R

- Déterminer le vecteur propre i de R associé a la plus petite valeur propre

— Les DDA sont déterminées a partir des pics de la fonction colit suivante 7 (0)a 7720

1.4.3 Méthodes sous-espace

Les méthodes de Capon et de Pisarenko constituent les plus anciennes méthodes a
Haute Résolution HR. Mais elles s’aveérent peu robustes en pratique, c’est pourquoi les
méthodes de type sous-espace, proposées plus récemment, leur sont généralement préférées.
Dans le méme esprit que la méthode de Pisarenko, les méthodes HR modernes reposent sur

une décomposition de la matrice R.

1.4.3.1 MUSIC

MUSIC (MUltiple Signal Classification) a été le premier traitement digne du label
«HR». 11 a été développé aux Etats-Unis par Schmidt [Sch81]. L’algorithme MUSIC reste
encore aujourd’hui un traitement de référence et il constitue le point de départ pour toute une
famille de technique HR. Dans cette approche, on détermine les directions et les puissances
des sources a partir des propriétés des valeurs propres et des vecteurs propres de la matrice de
covariance R [Sch86]. Son principe est basé sur la propriété d’orthogonalité entre le sous-
espace bruit engendré par les vecteurs propres du bruit et le sous-espace signal engendré par

les vecteurs sources a(0) tel que

[Wps1, Upiz, -, Uy L [a(0;),a(6,), - ,a(6p)] (I-9)

ou

AH(®)u; = 0; i=P+1,P+2-, M. (1-10)
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ou L1 désigne I’orthogonalité. En pratique nous avons toujours affaire a des valeurs estimées
des vecteurs propres de R obtenues par un traitement de données de dimensions finies. Donc,
le principe d’orthogonalit¢ n’est vérifié qu’approximativement. Mais tout de méme,
I’algorithme résultant de 1’application approximative de ce principe reste valable pour
I’estimation des DDA du signal recu. Notons par U,, la matrice des vecteurs propres estimée
du sous-espace bruit de dimension M X M — P. Pour mesurer le degré d’orthogonalité entre le

sous-espace bruit et le sous-espace signal engendrés par les vecteurs sources, nous calculons

la fonction de localisation suivante

1

¥(o) = ai(0)0,,01a(6)

(I-11)

Le tracé de W(0) permet d’obtenir une courbe présentant des pics dont le nombre et la

position sont respectivement le nombre et les DDA de plusieurs ondes planes.

1.4.3.2 Minimum Norm Method

Reddi [Red79], Kurmaresan et Tufts [KT83] ont présenté eux aussi une méthode a
norme minimale «Minimum Norm Method» qui est une technique sous-espace pour la
localisation des sources lointaines. Dans cette méthode a norme minimale les angles d’arrivée

sont déterminés par la localisation des pics de W,,(6) donnée par

1

¥ul®) = Fommo 12)
ou B est donnée par [KT83]
—~ 1 ]

= |55 A% /~oH ~ 1_13
B=|goyene (113)

¢” est la premiére ligne du sous bruit U,, et U}, de dimension M — 1 x M est le méme sous-
espace U, moins c”. Aprés certaine simplification algébrique W,,,(8) peut sécrire [KFP92]

|leT0, 0 e|”

Y (0) = I-14
m(0) 170,082 (I-14)

oue’ =[1,0,---,0] est de dimension 1 X M.

Les méthodes sous-espaces qui reposent sur une décomposition de la matrice R ont été
proposées pour des sources lointaines. Cependant, pour une estimation des sources proches ou

les sources sont caractérisées par leurs directions et leurs portées, ces méthodes sont beaucoup
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moins performantes. Pour palier a ce probléme Chen et al. [CLY90, CLY92] ont proposé une
méthode mathématique pour approximer la structure de la matrice de covariance des sources
proches. Ainsi, la structure de la matrice des sources proches est approximée grace a la
structure de la matrice des sources lointaines. Ceci est appelé FFA (Far-Field Approximation).
Grace a la FFA nous pouvons appliquer directement les méthodes de sous-espace pour
estimer les DDA des sources proches. Parmi les chercheurs ayant exploit¢ MUSIC dans le cas
de sources proches, Huang et Barkat [HB91a] ont modifié 1’algorithme MUSIC pour estimer

les angles d’arrivée et la portée des sources dans un champ proche.

Les techniques MUSIC et Min-Norm connaissent actuellement une évolution
importante et un trés grand champ d’application di essentiellement a leur implantation
hardware facile et leur colit relativement intéressant. Cependant, quand le nombre des
échantillons est petit et/ou le rapport signal a bruit «Signal to Noise Ratio, SNR» est faible,
les performances de ces algorithmes sont inférieures aux estimateurs ML [SN89,SN90] aussi
bien dans la détermination du nombre de sources qu’a leurs localisations. Les SSP ne peuvent
permettre la localisation de sources cohérentes (complétement corrélées). Pour cela, Shan et
al. [SWKS85] ont proposé d’utiliser la technique du lissage spatiale «Spatial Smoothing» pour
¢liminer la cohérence des sources et par conséquent augmenter le rang de la matrice de
corrélation R. Cette méthode est basée sur une subdivision du réseau principal de réception en
sous-réseaux. Ensuite, cette technique propose de moyenner les matrices spectrales des sous-
réseaux. En plus des hypothéses classiques sur les bruits (non corrélés avec les signaux émis,
non corrélés entre eux et de méme puissance sur tous les capteurs), cette méthode suppose que
l'antenne de réception est linéaire et a capteurs équidistants. Elle suppose également que les
propriétés statistiques du signal sont invariantes par translation dans I'espace.

Soit M le nombre total de capteurs divisés en m sous réseaux, chacun de dimension [. Les
capteurs [1,...,1] forment le premier sous-réseau, les capteurs [2,...,1 + 1] le deuxiéme
sous-réseau, le nombre m de sous-réseaux est m = M — [ + 1. La matrice de covariance

«lissée» R est définie comme suit

R=1ymRk (I-15)

m

R¥ est la matrice de covariance obtenue a partir du k™€ sous-réseau. Shan et al. [SWK85]
ont montré que méme avec des sources parfaitement corrélées, la matrice R est de rang

maximal P si et seulement si les deux conditions suivantes sont vérifiées
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- | = P+ 1 (condition classique du traitement d'antenne, P < M);

- m=M-1l+12>=P.
Pour identifier P sources corrélées, il faut que le nombre M de capteurs nécessaires est au
moins égala 2 P (M = 2 P) . Si l'on compare cette condition avec la condition habituelle en
traitement d'antenne (M > P + 1), il est évident que la méthode du lissage spatial nécessite
environ deux fois plus de « temps de calcul » et de « moyens techniques » qu'il en faudrait
habituellement. Cet inconvénient est néanmoins subordonné aux performances des résultats

qu'on désire obtenir.

1.4.3.3 Root-MUSIC

Les techniques présentées ci-dessus sont appelées procédures de recherche «search
procedures» parce qu’elles sont compliquées du point de vue calcul et nécessitent un espace
mémoire important pour stocker toutes les informations nécessaires. Pour palier a ces
problémes, des procédures appelées «Non search procedures» ont été introduites et
développées. Barabell [Bar83] a proposé Une autre variation de MUSIC appelé Root-MUSIC.
Root-MUSIC est semblable a MUSIC dans plusieurs aspects, sauf que les DDA sont
déterminées a partir des racines d’un polyndome obtenu du sous-espace bruit au lieu du tracé
de W(0). Le principe de I’algorithme Root-MUSIC est de trouver les valeurs de 6 du signal

recu comme étant les valeurs pour lesquelles la quantité

N - 2
Fyusic(0)=a"(0)U,U%a(0) = ||U#a(0)||" =0 (I-16)

La fonction Fyygic(0) est le spectre nul de signal regu. Définissons la variable complexe z

comme suit (voir la section 11.2)
Z =exp (jZE%sin 9) (I-17)
0

ou d et A, sont respectivement I’espacement entre les capteurs et la longueur d’onde du signal

émis, donc si nous posons
a(z) =[1,z 22,z 1T (I-18)

Il est facile de vérifier que le spectre nul Fyysic(0) dans (I-16) s’exprime sous la forme d’un

polynome de variable complexe z donné par [Bar83]

y(z) =a"(})0,U% a(2)

_ VvM-1 i
= Di——m+1 biz

(1-19)
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ou b; est la somme des éléments de U, U¥ a travers la i¢™¢ diagonale. L’évaluation du spectre
Y(0) est équivalente a 1’évaluation du polynome y(z) sur le cercle unitaire. Il est clair que les

pics du W(0) sont dus aux racines de y(z) qui sont proches du cercle unitaire. Si Z,

représente 1’une des P racines sélectionnées pour 1’estimation des angles d’arrivée alors les
DDA sont déterminées par 1’utilisation de (I-17) comme suit
) 1

. 1 .
6, = sin marg (Zp) (I-20)

ou arg (Z“p) représente 1’argument de la racine complexe Z,. Nous choisissons les P racines
qui sont plus proches du cercle unitaire. Bien que 1’algorithme MUSIC soit applicable a un
réseau de géométrie arbitraire, Root-MUSIC est appliqué seulement a un réseau linéaire
composé de capteurs uniformément espacés. Pour utiliser Root-MUSIC avec un réseau de
géométrie arbitraire, Friedlander [Fri93] a proposé une procédure d’interpolation linéaire qui
consiste a transformer les données d’un réseau de géométrie arbitraire en des données d’un
réseau linéaire virtuel et appliquer par la suite Root-MUSIC. Krim et al. [KFP92], aprés
certaines simplifications algébriques sur la méthode a norme minimale de [KT83], ont obtenu
un polyndme simple a norme minimale. Les zéros de ce polynome permettent d’obtenir les

DDA estimées. Cette méthode est appelée Root-Min-Norm.

1.4.3.4 ESPRIT

Paulraj et al. [PRK86, RK89, RPK86] ont proposé une autre méthode HR appelée
ESPRIT «Estimation of Signal Parameters via Rotational Invariance Techniques» qui est une
méthode de localisation de sources a bandes étroites s’appliquant dans le cas particulier d’un
réseau de capteurs constitué¢ de deux sous-antennes identiques, et déduites 1’une par rapport a
I’autre par une translation dont le vecteur caractéristique est suppos¢ connu. ESPRIT réalise
une estimation directe des directions d’arrivée a partir des propriétés de sous-espace signal au
lieu de sous-espace bruit. Cette méthode, lorsqu’elle est applicable, permet d’éviter la
recherche numériquement lourde (comme dans 1’algorithme MUSIC) des maximas d’une
puissance de sortie. Cependant, cette méthode comme Root-MUSIC et Root-Min-Norm
impose I’utilisation d’un réseau linéaire et équidistant. La méthode ESPRIT s’appuie sur une
propriété particuliere de 1’espace signal: I’invariance rotationnelle. On travaille avec deux
réseaux d'antennes X et Y identiques déplacés d'un vecteur A et on obtient la mesure des

angles par rapport a la direction de A. En général, le plus simple est de travailler qu'avec un
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seul réseau de M antennes que l'on décompose en deux sous réseaux X et Y de dimension
M — 1. A correspondant alors a I'écart entre deux antennes. Reprenons l'expression de la

matrice d' autocorrélation (I-4) sans bruit [DMC98]

RS = A(®)R,AH(®) (1-21)
avec
[ 1 1 ]
| j2n7\isin 04 jZHAisin Op |
A =] ¢ ¢~ (1-22)
ejZR%(M—l)sin 04 ejZH%(M—l)sin 0p
et
_[Ax@®)_ .~
4©) = %] = [a,0) 1-23)

ou Ax(®) représente les M — 1 premiéres lignes de la matrice A(0©) et Ay(®) les M — 1

derniéres lignes de la matrice A(®). Ces deux matrices sont reliées par la relation:
Ay(0) = Ax(©)® (I-24)

ou ® est une matrice diagonale de dimension P X P dont les ¢éléments non nuls valent

, A .
j2m-—sin @ . <y
e( Ao p),p = 1,2,-+,P. Les P vecteurs propres u,, du sous-espace signal (ceux associés

aux valeurs propres non nulles) de la matrice R vérifient une relation semblable a (I-24):

Uy = [y, 15, up] = [X] = [y ] (1-25)
Uy = UxQ (I-26)

ou la matrice Q est telle que ses valeurs propres sont les éléments diagonaux de ®,. Ce
résultat constitue le principe de la méthode ESPRIT, qui peut étre résumé de la facon

suivante:
— Estimation de la matrice de covariance R
— Calcul des P principaux vecteurs propres de R et construction des estimations des

matrices Uy et Uy notée respectivement par UX et UY :

Us = [y, @y, Up] = [ﬁ_ff] - [ﬁ_}s(]
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~ Estimation de la matrice Q
Q= (Uf)fﬁg, ou t désigne la pseudo-inverse de Moore-Penrose (AT = (47 4)~14™).

— on trouve ensuite les angles d'arrivée par la formule suivante:

~ ) p) A ~
6, = sin™? (%ﬁ’”)) ,p=1.2,-+,P,oules A, sont les valeurs propres de £

1.4.3.5 Propagateur

A T’opposé des méthodes HR, basées sur la décomposition de la matrice de covariance
des signaux recus en ¢léments propres, la méthode du propagateur, proposée par Munier
[Mun87], qui est aussi une méthode a haute résolution, est basée sur le partitionnement de
cette matrice sans passer par ses ¢léments propres. Le propagateur est qualifi¢ de linéaire
puisque seules des opérations linéaires sont appliquées a la matrice de covariance des signaux
recus. Son application au probléme de I’estimation des DDA a été plus particulierement
développée par S. Marcos et al. [MMB95, MS97]. Sous I'hypothése que A(O) est de rang
plein et égal a P. Il existe P lignes de A(®) linéairement indépendantes. On note A(0) la
matrice non singuliére de dimension P X P contenant ces P lignes indépendantes de A(0).
Les M — P autres lignes de A(©) que l'on regroupe dans A(0) de dimension M — P X P
peuvent alors s'exprimer de maniére unique a l'aide d'une combinaison linéaire des lignes de
A(0). Le Propagateur P est alors 1'unique opérateur de dimension P X M — P défini par les

relations équivalentes
PidA=4 ou A"Q =0 avec QF=[PH —1I,_p] (1-27)

avec Ip,_p la matrice identit¢ de dimension M — P. La relation (I-27) signifie que le sous-
espace engendré par les colonnes de la matrice Q est orthogonal au sous-espace engendré par
A(0). De plus, puisque Q contient la matrice Ip,_p, ses M — P colonnes sont linéairement
indépendantes et engendrent donc le sous-espace bruit. Une fois le sous-espace bruit
déterminé par le propagateur, les DDA sont données comme étant les arguments des minima

de la fonction localisation suivante

Fp(0)=2"(8) Q Q" a(8) = [IQ"a(®)|I? (1-28)

En absence de bruit, la relation (I-27) implique que 1’on peut extraire le Propagateur

directement de la matrice des signaux capteurs

RS = A(®)R,AH(®) = [R;y R3] ¢t R, = R,P (1-29)
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ou R; et R, sont des matrices de dimensions respectives M X P et M X M — P. En présence
de bruit la relation (I-29) n’est plus vérifiée. Seulement, on peut procéder par les moindres
carrés en cherchant 1’estimé de P qui minimise la norme de frobenius de R, — R4{P

(minimiser la fonction cofit suivante : ||R, — R{P||% ), dans la solution optimale est :
P=RIR, (1-30)

L’estimateur de propagateur fournit par (I-30) n’est pas consistant. De plus pour des rapports
signal a bruit faibles; les performances de la méthode du propagateur sont sérieusement

affectées.

I.5 Motivation

En principe les méthodes de sous-espaces, souvent appelées méthodes a haute
résolution, fournissent une estimation des angles d’arrivée avec une résolution infinie,
indépendamment du rapport signal a bruit. Cependant, les performances mesurées en termes
de taux de détection et du pouvoir de résolution de ces méthodes se dégradent en présence
d’un rapport signal a bruit trés faible et leurs performances d’estimations varient
considérablement en fonction de la séparation angulaire et du nombre d’observations.
Face a ces inconvénients et afin d’optimiser de mieux les DDA de sources et d’augmenter le
pouvoir de résolution ainsi que les performances de localisation de sources nous avons
développé une nouvelle méthode, a haute résolution, de sous-espace pour la localisation de
sources basée sur I’algorithme de Gradient Conjugué (GC). Contrairement aux méthodes de
sous-espaces classiques (MUSIC, Min-Norm et ESPRIT), la méthode proposée ne fait pas
recours a la décomposition en éléments propres de la matrice de covariance des données
recues. Cette méthode comme I’ESPRIT s’appuie sur le sous-espace signal au lieu de sous-
espace bruit. En effet, l'algorithme proposé implique la construction de sous-espace signal a
partir des vecteurs résidus du Gradient Conjugué. Cette approche est basée sur la méme
procédure proposée récemment par Grover et al. [GPMO05, GPMO07], qui trouve une base
orthonormée de sous-espace signal a partir des vecteurs auxiliaires (Auxiliary Vector, AV).
En revanche, nous remplacons 1’algorithme des vecteurs auxiliaires par les vecteurs résidus de
I’algorithme GC. Par la suite, nous obtenons une base orthonormée de sous-espace signal
engendrée par les vecteurs résidus de GC. Pour illustrer les performances de 1’algorithme a
haute résolution proposé pour 1’estimation des DDA, nous effectuons une comparaison de
cette méthode avec les fameuses méthodes MUSIC et ESPRIT et avec son concurrent

I’algorithme AV, basé lui aussi sur les sous-espaces de Krylov [GL96]. Nous montrons
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clairement la surperformance de notre méthode fondée sur le Gradient Conjugué, en terme de
capacité de résolution pour des sources trés proches, dans le cas des sources non corrélées et
corrélées avec un petit support de données recues et a faible rapport signal sur bruit.

Dans le méme contexte, pour éviter la décomposition de la matrice de covariance en
¢léments propres (Eigen Value Decomposition, EVD). Nous proposons une méthode basée
sur un seul échantillon spatiale afin d’estimer le sous-espace signal. Cette méthode nous
permet de résoudre deux problémes:

— la complexité des calculs liée a la décomposition en éléments propres pour obtenir le
sous-espace signal.
—Le nombre d’échantillons et la stationnarité des données exigés pour estimer la matrice
de covariance
Cette méthode est I’extension du travail de Zhang et al. [ZYL91a]. Nous montrons les
avantages apportés par cette méthode lorsqu’elle est utilisée pour la suppression des
interférences dans le cas d’un réseau linéaire (formation de voies), ainsi les avantages

apportés pour 1’estimation des DDA dans le cas d’un réseau planaire passif.

1.6 Organisation de la these

Nous présenterons ci-aprés un apergu des différents chapitres de ce mémoire. Le
chapitre 2 a pour but d’introduire les outils algébriques utilisés pour 1’¢laboration des
algorithmes basés sur les sous-espaces de Krylov proposés plus loin dans ce deuxiéme
chapitre. Dans une deuxi¢me phase nous présentons le probléme de localisation de sources
lointaines a bande étroite en expliquant son principe, en donnant son modele mathématique
pour un réseau de capteurs linéaire équidistant et nous exposons aussi le principe de calcul de
la décomposition en valeurs propres de la matrice de covariance.

Dans le chapitre 3 nous montrerons comment effectuer une estimation des directions
d’arrivées des sources lointaines a bande étroite en utilisant une méthode basée sur
’algorithme algébrique Gradient Conjugué. Les avantages de cette approche résident dans le
fait qu’elle permet la localisation des sources assez proches pour un faible support de données
et a un SNR faible. Dans le méme chapitre nous élaborons clairement la relation entre la
méthode GC et la méthode AV proposée par Grover et al. [GL96]. Nous proposons aussi une
analyse de performances en effectuant une étude comparative de notre méthode avec
I’algorithme AV et les méthodes a structures propres. Ceci sera validé par plusieurs résultats

de simulation.
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Finalement, nous nous sommes intéressés dans le chapitre 4 a une méthode de
construction de sous-espace signal en se basant sur un seul échantillon. Dans la premiére
partie nous exposerons le probléme de la suppression des interférences pour la formation de
voies. Nous nous intéressons dans cette thése qu’aux algorithmes de sous-espaces. L’idée clé
de ces derniers est 1’exploitation du faible rang de la matrice de covariance d’interférence
pour la séparation de I’espace d’observation en deux sous-espaces; le sous-espace interférence
et le sous-espace bruit, suivie par une projection des observations sur le sous-espace bruit
[Hai96]. La méthode communément utilisée pour déterminer ces deux sous-espaces est la
décomposition en vecteurs propres (EVD) de la matrice de covariance. L’algorithme le plus
connu basé sur PEVD est 1’algorithme Eigencanceler (EC). Les performances de ’EC ce
dégradent en présence des signaux corrélés et non stationnaire. Pour remédier a ce probléme
et en méme temps réduire le cotit de calcul lié a la construction de la matrice de covariance
ainsi qu’a sa décomposition en vecteurs propres, nous présenterons une méthode efficace de
suppression qui se base uniquement sur un seul échantillon. Des simulations seront conduites
a la fin de cette partie afin de montrer la supériorité de la méthode de suppression a un seul
¢chantillon par rapport a I’Eigencanceler [HB91b,Hai96]. Enfin, dans la deuxiéme partie nous
reprendrons la méme méthode, mais cette fois ci, pour estimer les directions d’arrivées en
utilisant un réseau de capteurs planaire. Nous entamerons cette partie par une description du
probléme d’estimation en deux dimensions des directions d’arrivées (2D DDA), I’azimut et
I’¢lévation, pour des sources lointaines a bande étroites captées par un réseau a deux
dimensions. Nous terminerons cette partie par des résultats de simulation ou nous montrerons
I’efficacité de cette méthode pour 1’estimation des DDA en 2D.

Nous terminons notre thése par une conclusion qui résume les apports de nos travaux

et ouvre un ensemble de perspectives en localisation de sources.



CHAPITRE 11
FONDEMENTS THEORIQUES

Dans ce deuxiéme chapitre, nous rappellerons des notions ¢lémentaires d’algébre
linéaire, nécessaires pour la mise en ceuvre des algorithmes de traitement d’antenne a haute
résolution.

Nous montrerons ensuite le principe de fonctionnement des algorithmes basés sur la
décomposition en ¢léments propres. Dans ce but la matrice de covariance sera introduite ainsi
que sa décomposition en valeurs et vecteurs propres. Cette matrice de covariance est
construite a partir des observations enregistrées par un réseau linéaire de capteurs
équidistants. Nous nous intéressons a I’extraction d’une seule caractéristique a savoir la
direction d’arrivée des sources incidentes.

La derniére partie de ce chapitre est un tour d’horizon sur les méthodes basées sur les
sous-espaces de Krylov. Ces méthodes sont bien connues en algebre linéaire pour la
résolution des systémes linéaires. A titre d’exemples nous citons :

e [l’algorithme de Gradient Conjugué «GC» [GL96],
e les méthodes proposées récemment pour le filtrage adaptatif comme
I’algorithme de Multistage Wiener Filter «MSWF» [GRS98] et 1’algorithme

des vecteurs auxiliaires «cAV» [PB99].
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I1.1 Rappels en algebre linéaire

Nous aborderons dans cette section quelques notions et concepts en algebre linéaire
[GL96, Lay97] utilisés le long de cette theése. Plusieurs définitions de base en algebre linéaire
seront rappelées comme le produit scalaire, la norme, le sous-espace vectoriel,
I’indépendance, la base, 1’orthogonalité des vecteurs et les techniques de décomposition en

valeurs propres d’une matrice carrée.

I1.1.1 Espace de Hilbert

Nous utiliserons, dans ce mémoire, des espaces vectoriels normés, munis d’un produit
scalaire. En mathématiques, un espace vectoriel est un ensemble d’objets (appelés vecteurs)
qui, grosso modo, peuvent étre multipliés et additionnés, c’est-a-dire, dont on peut faire des
combinaisons linéaires. Plus formellement, un espace vectoriel est un ensemble sur lequel
deux opérations, nommément 1’addition vectorielle et la multiplication scalaire, sont définies

et satisfont un certain nombre d’axiomes naturels (commutative, associative, etc.).

Définition 1: Un espace vectoriel normé sur CM est de Hilbert si sa norme provient d’un

produit scalaire et s’il est complet.

I1.1.2 Produit scalaire, norme
Soientu = (uq,Uy,...,Uy) et v = (Vq,V,,...,Vy), deux vecteurs de CM, Le produit

scalaire de u et v est noté (u, v) et est défini par
(w,v) =viu=viu +viu, + -+ vjuy (1I-1)

avec v le transposé conjugué de v. Le produit scalaire assigne un nombre complexe a
chaque pair de vecteurs de méme dimension.
La norme euclidienne (ou longueur) d’un vecteur v = (vy,v,,...,vy) dans CM est le

scalaire positif ou nul ||v|| défini par

vl = (v, v) = ()2 + ()2 + -+ + (vy)? (1-2)

Quel que soit le scalaire a, la longueur de a v est égale a || fois la longueur de v, ce qui
s’écrit ||av|| = |a|||v]|.

Un vecteur unitaire est un vecteur dont la norme est 1. Si v est un vecteur non nul,
v
Il

un vecteur unitaire s’appelle normaliser v.

alors le vecteur — est un vecteur unitaire dans la méme direction que v. Créer a partir de v
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I1.1.3 Sous-espaces vectoriels
Un sous-espace d’un espace vectoriel ¥V est un sous-ensemble U de V possédant les
trois propriétés :
a. Le vecteur nul de V appartient a U.
b. U est fermé pour 1’addition vectorielle, c¢’est-a-dire que la somme u + v appartient a
U quels que soient u et v dans U.
c. U est fermé pour la multiplication par un scalaire, c’est-a-dire que le vecteur au

appartient a U quels que soient u dans U et a dans C.

Définition 2: Si les vecteurs v4,...,vy appartiennent a un espace vectoriel V, alors
I’ensemble des combinaisons linéaires des ces vecteurs noté L{v,,..., vy} est un sous-espace

deV.

Autrement dit, L{v,, ..., vy} est ’ensemble de tous les vecteurs qui peuvent étre écrits sous la
forme c;v, + c,v, + -+ CyVy OU €y, Cy, o+, Cy sont des scalaires. L{vy,..., vy} est appelé
le sous-espace engendré (ou sous-tendu) par {vy,..., vy} noté span{v,,...,vy}. Etant donné
un sous-espace quelconque U de V, un ensemble générateur (ou partie génératrice) de U est
un ensemble {vy,...,vy} d’éléments de U tels que U = L{v,,...,vy} qui s’écrit U =

span{v,,..., vy }.

I1.1.4 Indépendance et Base
Soit CM I’espace linéaire des vecteurs de taille M sur C. Un ensemble indicé de
vecteurs {vy,...,vy} de CM est dit linéairement dépendant s’il existe des poids

{cy,Cy,...,cy} € C non tous nuls tels que
1, C2 N q
Z?Izl Civi = Clvl + szz + + CN‘UN = 0 (II'3)

Dans le cas contraire, Un ensemble indicé de vecteurs {vy,..., vy} de CM est dit linéairement
indépendant si I’équation vectorielle (II-3) n’admet que la solution trivialec; = ¢, = -+ =
cy = 0.

Au lieu de considérer la dépendance ou I’'indépendance linéaire d’un ensemble de vecteurs
{vy,...,vy} de CM, on considére les solutions de 1’équation matricielle Bx = 0 ou les

colonnes de B sont les vecteurs {vy,..., vy} quis’écrit B = [V1 Vz - Vy]

Théoréme 1: Les colonnes d’une matrice B sont linéairement indépendantes si et seulement

si I”’equation Bx = 0 n’admet que la solution triviale.
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Définition 3: Soit U un sous-espace d’un espace vectoriel V. Un ensemble indicé de vecteur
B = {by,...,by} deV estune base de U si

a. B est un ensemble linéairement indépendant et si

b. le sous-espace engendré par B coincide avec U, ce qui s’écrit U =

span{by, ..., by}.

Définition 4: On suppose que B = {b,..., by} est une base de I’espace vectoriel V et que
x est un ¢élément de V. Les coordonnées de x par rapport a la base B sont les poids

{ci,¢ca, ..., e} € Ctels que x = c1by + c3by + -+ + cyby

Définition 5: Soit {eq,...,ey} M vecteurs de V, avec V espace de dimension M, deux a
deux orthogonaux et unitaire (Vi|le;|| =1). Alors,{e,,...,ey} est une base dite

orthonormée.

I1.1.5 Orthogonalité et projections orthogonales
La notion d’orthogonalité joue un rdle essentiel dans les algorithmes proposés dans
cette thése. Un ensemble de vecteurs {vy,..., vy} de CM est orthogonal si (v; ,vj) = 0, pour

tout i #j L’ensemble est dit orthonormal si (v;,v;) = §;;, avec §;; le symbole de

ij»

Kronecker.

Théoréme 2: Un ensemble orthogonal B = {b,..., by} de vecteurs non nuls de C¥ est

linéairement indépendant, et de ce fait est une base du sous-espace qu’il engendre.

Définition 6: Soient F et G deux sous-espaces. F est orthogonal a G & Vf €E€F, Vg €
G, (f.g9)=0.

Définition 7: Soit U un sous espace de V. On appelle orthogonale de U I'ensemble des

vecteurs de V qui sont orthogonaux a tous les vecteurs de U. On note :
Ut={veV/uelU,(v,u)=0} (11-4)

Définition 8: Soit B = {b,,..., by} une base orthonormée de U ou U est un sous espace de
V. Soit v un vecteur de V de coordonnées (vq,v,,...,V)), On obtient donc le projeté

orthogonale de v sur U, noté oy (v):

@U(‘D) = (‘U, bl)bl + (17, b2>b2 + -+ (‘D, bM>bM (II—S)
siU=[b; by - by]alors
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py() =U0U0" v (11-6)
Notons que la projection orthogonale de v sur le sous-espace orthogonal U+, noté 3 (v):
py(w) = I - UU")v (11-7)
donc I — UU* est la matrice de projection orthogonale sur U+,

I1.1.6 Matrice hermitienne, matrice unitaire et matrice tridiagonale

Une matrice R € CM*M est dite hermitienne si la matrice R vérifie la propriété

suivante
R =R"Y (I1-8)

mais lorsque R = RT la matrice est dite symétrique et elle est unitaire si elle vérifie 1'égalité

suivante
RRY = RUR =1 (I1-9)

avec I la matrice identit¢ de dimension M X M, par suite, les matrices unitaires sont donc

inversibles, d'inverse
R =R™? (I1-10)

Notons par 1;; les coefficients (€léments) de R € CM*M " alors R tridiagonale si et seulement

siry; = 0, pour tous (i, /) tels que [i — j| > 1

I1.1.7 La décomposition en valeurs propres d’'une matrice (EVD)

Un vecteur u non nul de C est appelé vecteur propre d’une matrice R € CM*M s’il
existe un scalaire 4 € C tel que
Ru = Au (II-11)

Le scalaire A est appelé valeur propre de R associée a u. L’ensemble des M valeurs propres
est le spectre de la matrice R. Notons par U = [U1 Uy -+ Uy] € CM*M |a matrice dont
les colonnes u; sont les vecteurs propres de R € CM*M et par A = diag{A;,1,,+++, Ay} la

matrice diagonale contenant les valeurs propres 4;, alors R peut se décomposer comme:
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R =UAUY =3¥M Quul (11-12)

Si la matrice R est hermitienne, ses valeurs propres sont réelles et ses vecteurs propres sont
orthogonaux. Soit V = [y U; - Up] € CM*P, la matrice construite a partir des P
premiers vecteurs propres de R, le projecteur orthogonal sur le sous-espace engendré par les

colonnes de V est défini par:
oy = Vi (1I-13)

I1.2 Formulation du probleme et modeéle des observations

Nous présentons le probléme de l'estimation des directions d'arrivée de sources
supposées lointaines a partir des signaux mesurés simultanément sur un réseau de capteurs
appelé antenne. Nous ne reviendrons pas sur les hypothéses physiques permettant de
modéliser le vecteur des signaux recus sur les capteurs [NaiOl].
Pour estimer les directions d’arrivée de P sources a bandes étroites centrées a la méme
fréquence v,, nous considérons un réseau linéaire constitué de M capteurs identiques avec un
espacement uniforme d comme le montre la figure II.1. Les sources se trouvent suffisamment
¢loignées pour pouvoir assimiler les signaux qu’elles émettent a des ondes planes. En utilisant
éme

la représentation complexe du signal, le signal recu au m*™€capteur peut s’écrire sous la

forme standard suivante

Xm () = Tp=1 ape/?™om Vs (£) + 0y (t) (1I-14)

ou s,(t) représente I’enveloppe complexe du p®™e signal, @, est la réponse complexe du

capteur & la p®™¢ front d’onde, Tp, est le retard inter-capteur et ceci par rapport au premier

capteur pris comme référence et n,, (t) est le bruit additif au m®™€capteur.

Nous supposons que les signaux et le bruit sont des processus aléatoires indépendants,
circulaires, gaussiens, ergodiques, stationnaires et a moyenne nulle. De plus le bruit est
supposé non corrélé avec les signaux et non corrélé d’un capteur a un autre avec une variance
a2. Pour simplifier les calculs, nous supposons que les capteurs sont omnidirectionnels avec
un gain unitaire; c'est-a-dire, a, = 1. Pour une représentation plus compacte, les données

arrivant sur 1’antenne peuvent étre écrites sous forme matricielle comme suit

x(t) = A(©)s(t) + n(t) (1-15)
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Signal a bande étroite
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Fig. II.1 Direction d’arrivée d’une onde plane émise par une source sur un réseau linéaire
uniforme a M capteurs

x(t) est le vecteur de

x(8) = [x:() x2(0)

donnée de  dimension M X1 tel que

xm(D)]7, s(t) est le vecteur signal de dimension P X 1 contenant

les amplitudes complexes des sources tel que s(t) = [s;(t)

s,() - sp(0)]T, n(t)estle
vecteur bruit de dimension M X 1 tel que n(t) = [ny(t) n,(t)

ny(H)]" et A(®) =
[a(6,) a(0y)

a(0Bp)] est la matrice source de dimension M X P constituée par des

vecteurs sources a(8;). Les vecteurs sources a(0;) représentent la réponse complexe de
l'antenne a des fronts d'ondes élémentaires arrivant dans des DDA données. Ils dépendent des
parametres géométriques de l'antenne, des gains des capteurs et de la géométrie des fronts
d'onde. Suivant les applications, d'autres paramétres peuvent étre pris en compte dans ce
modele, tels que la distance de la source a l'antenne, la polarisation des sources, etc. Dans

toute la suite, nous supposerons que tous ces parametres sont connus de sorte que les vecteurs

sources ne dépendent que des DDA. a(6;) est défini a la fréquence centrale comme

a(ep) = [1 ejznVoTp cee ejznvO(M_l)Tp]T (II'16)



25 Fondements théoriques

d . . A pee s . d .
avec T, = —sin 6, et ¢ étant la célérité de I'onde regue, si nous posons w, = 21V, —sin 0,

a(ep) devient
a(8,) =[1 e/@» .. iM-Dap]T (11-17)

En substituant (II-17) dans A(®), nous pouvons écrire

1 s 1
A(@) — eji‘)l ej(-‘)P

: (1I-18)
ej(M_l)wl ces ej(M_l)wP

Une matrice ayant la structure de A(®) s’appelle matrice de Vandermonde. En pratique, nous
effectuons généralement plusieurs mesures a des instants biens définis avant le traitement.

Ces mesures seront de la forme
x(k) = A©)x(k) + n(k) k=12, K (1I-19)

ou K est le nombre total des échantillons. Cependant, il est impératif de s’assurer que pendant
la durée de traitement, I’angle d’arrivée n’a pas changé de facon significative. Si I’intervalle
d’observation entre les échantillons adjacents est plus grand que leurs temps de corrélation, la

matrice de corrélation (covariance) peut étre écrite sous la forme suivante
R = Ei x()x" (k) (11-20)

R est I’estimation de la vraie matrice de covariance, cette dernic¢re est calculée a partir du

vecteur conjugué transposé du vecteur x(t) donné par
xH(t) = sH()A"(©) + n” (¢) (11-21)
Si nous multiplions x(t) et x*(t) et nous prenons la moyenne nous aurons
R = E[x(©)x" ()] = A(®)E[s()s" (1)]A" (0) + A(®)E[s(O)n" ()] +
E[n(t)s" (©)]14"(©) + E[n(t)n" ()] (11-22)

sous I’hypothése que s(t) et n(t) sont non corrélés et statiquement indépendants, 1’équation

(I1-22) devient

R = E[x()x"(t)] = A(®)R,A" (®) + oI (11-23)
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avec R, = E[s(t)s”(t)] de dimension P X P est la matrice de covariance du vecteur source
et E[n(t)nf(t)] = oI est la matrice de covariance du vecteur bruit. I est la matrice identité
de dimension M X M. Dans toute la suite on supposera que R est non singuliere ce qui
correspond a 1'hypothése que les sources ne sont pas totalement corrélées. Si cette hypothese,
n'est pas vérifiée, on peut avoir recours a la technique du lissage spatial [SWKS85].

Notons par Ay = A, = -+ = Ay, et A7 = A5 = -+ = A3 les valeurs propres de R et de
A(®)R A" (®) respectivement. D’apres la relation (11-23), il peut étre montré que les valeurs

propres A,,, m = 1,2,---, M de R sont reliés aux A;,,m = 1,2,---, M par la relation suivante :
Ap =25, + 02 m=12,---,M (11-24)

En supposant que les colonnes de la matrice A(®) sont différentes et linéairement

indépendantes. Si nous notons par a2, -+, o7 les puissances source, pour R, diagonal

012 e 0

R,=|: ~ (II-25)
0o - ag

et

R = E[x(O)x" ()] = X5_, 02 a(6,)a" (6,) + oI (11-26)

L’équation (II-26) montre que les observations x(t), sont contenues dans un espace vectoriel
de dimension M (M: le nombre de capteurs). Dans cet espace vectoriel, les signaux sources
forment un sous-espace de dimension P (P: le nombre de sources). La contribution de chaque
source dans la matrice de covariance est donnée par un terme de rang 1, comme nous pouvons
le constater dans la relation (II-26), alors le rang de A(®)R,A"(®) est P. Ainsi les M — P
plus petites valeurs propres de A(®)R;A (®) sont toutes égales a zéro

py1 =Appz ==y = (11-27)
Donc, de la relation (II-24) nous trouvons
Aps1 = Appp == Ay = 0”° (11-28)

Alors, nous pouvons conclure que pour la matrice de covariance R de dimension M X M, sa
plus petite valeur propre est égale a 02 avec une multiplicit¢ M — P. Si nous notons par Uy,

les vecteurs propres de R associés aux valeurs propres A,,, nous pouvons écrire par définition
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Ru,, = l,u, m=12-,M (11-29)

2

et pour m=P+1,P+2,---,M, nous avons 4,, = 0“ et par conséquent la relation (II-29)

peut alors s’écrire

(R-0*Du,, = 0 m=P+1,P+2,- M (I1-30)
en substituant (I[-23) dans (I1-30), nous trouvons

A(®)R,A"(®)u,, = 0 m=P+1,P+2,- M (I1-31)

Comme les colonnes de A(®) sont linéairement indépendantes et en sachant que R, est une

matrice diagonale, alors la relation (II-31) ne peut étre satisfaite que si :
Al(@u, =0 m=P+1,P+2,-,M (I1-32)

Les colonnes de la matrice A(®) sont de type Vandermonde, donc la relation (II-32) peut

alors s’écrire :
af'(6,)u, =0 m=P+1,P+2,-,M (I1-33)
ou d’une facon plus explicite; nous avons:

[Upy1, Upyp, -, uy] L [a(6;),a(6;), - ,a(6p)] (11-34)

Nous référons a ’ensemble des vecteurs propres [Upiq, Upyo, *+*, Uy ] associés aux M — P
plus petites valeurs propres de R le sous-espace bruit et a [a(68,),a(65),:-,a(6p)] le sous
espace signal. Selon la relation (II-34) le sous-espace bruit engendré par les M — P vecteurs
propres associés aux M — P plus petites valeurs propres de R est orthogonal au sous-espace
signal engendr¢ par les vecteurs sources.

L’idée de décomposer 1’espace d’observation en deux sous-espaces, le sous-espace
signal et le sous-espace bruit de dimensions finies n’est valable que pour des valeurs propres
exactes de la matrice de covariance R. Cependant, en pratique, nous avons toujours affaire a
des vecteurs propres de R obtenue par un traitement de données de dimensions finie. Donc, le
principe d’orthogonalité n’est vérifié qu’approximativement. Néanmoins, [’algorithme
résultant de 1’application approximative de ce principe reste valable pour 1’estimation des
DDA des signaux recus. Si R admet une décomposition en valeurs propres, elle s’écrit alors

sous la forme suivante:
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R=UA0" =3M_, A, a,ul (11-35)

Ainsi, les vecteurs propres U,, forment une base orthonormée dans I’espace vectoriel
engendré par les observations x(k). Les A, sont les valeurs propres associées rangées par
ordre décroissant. Compte tenu que R est une matrice complexe hermitienne, ses valeurs
propres sont réelles et ses vecteurs propres orthogonaux. Cependant, comme le signal est
spatialement cohérent et que le bruit ne I’est pas, nous pouvons considérer que les P premiers
vecteurs propres, de covariance maximale, définissent une base orthonormée dans le sous-
espace signal, tandis que les autres M — P correspondent au sous-espace bruit. Il est alors
possible de décomposer la matrice de covariance en deux sous-espaces orthogonaux, signal et
bruit, engendrés par les vecteurs propres correspondant aux P premicres valeurs propres
{A1,...,1p} pour le sous-espace signal et aux M — P derniéres valeurs propres pour le sous-
espace.

Les méthodes de détection et d’estimation liées aux structures propres sont basées sur
I’exploitation des deux propriétés données dans (II-28) et (II-34) avec I’exigence que la
matrice de covariance des sources R; est non singuliére. Il est important de noter
que R, devient une matrice diagonale dans le cas des sources non corrélées (I1-25), elle
devient non diagonale et non singuliére dans le cas de sources partiellement corrélées, et non
diagonale et singuliére dans le cas de sources totalement corrélées.

Apres avoir explicité le modele a bande étroite des signaux et le principe de base des
méthodes liées a la structure propre de la matrice covariance des échantillons observés, nous

nous intéressons dans le prochain paragraphe aux méthodes de sous-espaces de Krylov.

I1.3 Sous-espaces de KRYLOV

Considérons une matrice symétrique positive R € C¥*M et le vecteur non nul b €

CM*1_ 1e sous-espace défini par
X°(R,b) = span{b,Rb, ---, R°~1 b} (11-36)

est connu sous 1’appellation de sous-espace de Krylov d’ordre D associés a R et b [GL96,
Saa96, Vos00]. Le sous-espace de Krylov est largement utilisé dans les calculs d'algebre
linéaire pour la résolution de grands systémes d’équations linéaires. Elles ont été tres
sollicitées dans des applications liées au filtrage adaptatif [PB99, BA02, HXO00]. Il s’agit,

dans ces applications, de trouver une solution approximative a I’équation de Wiener-Hopf
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Rw=h (11-37)

Ceci, sans passer par le calcul direct de I’inverse de la matrice, ou w est un vecteur complexe
de dimension M X 1 qui constitue les ¢léments de filtre désiré. En utilisant le théoréme de
Cayley Hamilton, I’inverse de la matrice R noté par R~ peut étre exprimé avec une

combinaison linéaire de la puissance de la matrice R [Bro85]

R1=Y""1a,R" = ayl + a;R + a,R?* + - + ay_RM™! (I11-38)
ou ; € C. Considérons maintenant la solution de Wiener-Hopf

w=R"1b (I1-39)
En substituant I’équation (I1-38) dans 1’équation (II-39), il vient que

w=Y"1a;R'b =ayb+ a;Rb+ -+ ay_R" b (11-40)

ainsi, w est une combinaison linéaire de {b, Rb, -+, RM~1b}, qui sont précisément les vecteurs
de base de sous-espace de krylov. Ou b € CM*? est le premier vecteur de cette base. Cette
solution consiste a rechercher un vecteur w dans un espace de dimension M, aussi pour
réduire la dimension de 1’espace dans laquelle s’effectue 1’optimisation, un filtre a rang réduit
w est obtenu en utilisant uniquement un ordre D (D < M) d’approximation de R™! en
tronquant le coté droit de (II-40) a D termes et en multipliant le résultat par b [MKS96]. Une
propriété utile de sous-espace de Krylov est leur lien avec la tridiagonalisation unitaire d’une

matrice hermitienne comme décrit dans le théoréme suivant [GL96]

Théoréme 3: si GYRG = T, est une décomposition tridiagonale de la matrice hermitienne
R, alors les colonnes de G engendre un sous-espace de Krylov X°(R,g;) ou g, est

la premicre colonne de G.

Selon le théoréme 3, nous constatons qu'il existe de nombreuses matrices G pour
tridiagonaliser la matrice R, chacune est déterminé par la premicre colonne. Ce théoréme
fournit un moyen pratique pour trouver des bases pour le sous-espace de Krylov a I'aide d'un
algorithme qui fournit une tridiagonalisation unitaire de la matrice hermitienne R. Parmi ces
algorithmes les méthodes a rang réduit qui ont été proposées récemment, tels que 1’algorithme
de Wiener multi-étage (Multistage Wiener Filter, MSWF) [GRS98], I’algorithme des vecteurs
auxiliaires (Auxiliary-Vector Filter, AVF) [PB99, PKOI] et I’algorithme de Gradient
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Conjugué (Conjugate-gradient reduced-rank filter, CGRRF) [BA02], dont 1’objectif est de
résoudre 1’équation de Wiener-Hopf en utilisant un sous-espace réduit de rang < M. L’idée de
base consiste a projeter 1’espace engendré par les observations X(k) sur un sous-espace réduit
de dimension D < M, défini par un ensemble de vecteurs de base qui engendrent le sous-
espace de Krylov, afin de réduire la complexité liée au temps de calcul quand D <K M, et
assurer une meilleure convergence que les algorithmes a structure propre. Nous allons
maintenant examiner les trois algorithmes de réduction de rang basés sur les sous-espaces de
Krylov. Nous nous limitons a leurs aspect algorithmique en relation avec le sous-espace de

Krylov sans entrer dans les détails liées a leurs conceptions pour le filtrage adaptatifs.

I1.3.1 Filtre a multi-étage de Wiener

Le filtre de Wiener a multi-étage MSWF a été présenté dans [GRS98] pour résoudre
I'équation de Wiener-Hopf au sens des moindres carrées (Minimum Mean Square Error,
MMSE). Dans cette méthode la réduction de rang se fait sur le sous-espace engendré par la
matrice bloquante B dans 1’approche annulation de bruit. L algorithme de Wiener a multi-
¢tage peut €tre divisé en deux étapes. Etape d'analyse qui consiste a établir une base
orthonormale de sous-espace de krylov. L’étape de synthése qui consiste a résoudre
I’équation de Wiener avec la nouvelle base formée. La figure II.2 illustre une structure

standard de cet algorithme a D = 4 étages.

Xo (k) = x(k g1 ry (k) n 81("?_’
& (k

(B 4

k k
5 P (k) - ,
&k
» B, Xz (k) gs r3 (k) >+ 3 Wy
R x3(k 1 (k
B, =1-g;9" » B; 3 9+ [ Ws
Wy

Fig. I1.2. Illustration d’un filtre de Wiener a 4 étages

L’algorithme de MSWF est résumé dans le tableau II.1. Les vecteurs orthonormales de
dimension M, g,y = ;;11 B]H g; qui constituent la base déterminée a partir de 1’algorithme
du tableau II.1 pourront étre déterminés par 1’algorithme de Lanczos [BAO02, JZ00]. Le
tableau II.2 représente un autre algorithme efficace donnant la méme base obtenue en étape

d’analyse de 1’algorithme MSWF et engendrant le sous-espace de krylov X° (R, b).
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Initialisation :
h; = b; §; = |Ibll; X, (k) =X (k)

Analyse :
Fori=1toDdo

9 = 5
X;(k) = —g; 9)X;_1(k)
ri(k) = g’ X;_1(k)
hiy, = E[X; 1 (R)ri_1 (k)]
8is1 = [yl

End for

Synthese :
ep(k) =rp(k)

Decrementi =D, -,1

_ E[ri_y (K& (k)]
w, = P oe /E[

|l&;(k)|?]

gi_1(k) =1i_1(k) —wig; (k)

Tableau II.1: Algorithme de MSWF de rang D

Initialisation :
hl = b; 61 = ”hlll ang,O = O’
Fori=1toDdo

_hi
Imw,i 5;
c= Rgmw,i
i=i+1

h; = (I —I9mw,i-1 g‘glw,i—l —Inmw,i-2 g%w,i—z)c
6; = |[hl|
End for

Tableau I1.2: Algorithme de Lanczos

En général, le MSWF revient a transformer la matrice de covariance R a rang complet en une

matrice a rang réduit T,,,, donnée par
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Thw = E[TTH] = G%W,DRGmW,D

a6, 0
o N o
0 Sp ap
ou
8 = 9w iRGmwi—1 = Il (I1.42)
a; = Grnw,iRGmw,i (I1.43)
et Gy p € CM*P est la matrice de transformation donnée par
Gmwp =191 Big. BiBYgs; - II5' B} gl
=[9mw1 9mwz ° YGmwp] (11.44)

ou les vecteurs g; sont définis comme étant les inter-corrélations normalisées entre le signal
de référence r;_, et le vecteur observé x;_;(k) de chaque étage avec le précédent et B; =
(I—g; g") sont les matrices de blocage, c’est-a-dire B;g; = 0. Le rang du MSWF
correspond au nombre d'étages retenus apres une troncature a un rang D. Il suit de [GRS98,
HXO00] que les colonnes de la base Gy, , € CM*P calculée dans I’étape d’analyse engendrent

un sous-espace de krylov

Span{GmW,D} = Span{gmw,l' Imw,2> """ rgmw,D}
= span{b,Rb, -, R°~1b}

—x°(R. b) (11-45)

Aprés l'analyse, nous commencons la synthése le long de la chaine inférieure (Figure I1.2) de
droite a gauche d'une maniere récursive. Cette méthode permet de transformer un probléme de
filtrage de Wiener vectoriel en une succession de filtrages de Wiener scalaires. En d'autres
termes, nous calculons le vecteur w réduit en minimisant l'erreur quadratique moyenne au-

dela de tous les vecteurs possibles G,,,, p qui engendrent le sous-espace de Krylov.
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I1.3.2 Algorithme des Vecteurs Auxiliaires (AV)

Cet algorithme proposé dans [PB99], détermine un vecteur auxiliaire g,,; (voir le
tableau I1.3) en se basant sur la maximisation de la corrélation entre les sorties du filtre et le
vecteur de référence d’un coté et les filtres auxiliaires précédemment calculés de 1’autre coté.
Une optimisation conditionnelle récursive des vecteurs auxiliaires a été également présentée
dans [PB99] et les résultats de cette procédure d'optimisation ont donné la matrice de

projection suivante
Gop = [9avo Yav:i ° Yavp-1] (11-46)

ou le vecteur auxiliaire g4, ; € C¥*! maximise le module de I’inter-corrélation entre wi ;X et
ggv'ix, c’est-a-dire, |w?_1Rgav_i| et y; est le scalaire qui minimise I’erreur quadratique entre
wh x et u; ggvjix. Notons que les vecteurs auxiliaires {gav’o, Gav1 > gav,D_l} sont

. . b : : s
strictement orthonormales avec le premier vecteur g4, 0 = Tl et D est la dimension réduite

de la dimension originale M. Aprés certaines simplifications mathématiques des vecteurs
auxiliaires afin de réduire la complexité de calcul, une version simplifiée des vecteurs

auxiliaires gg,,;; i > 2 est donnée par [CMS02]

(I_Z%=i—1 Yav,l ggv.l)Rgav,i
” (1_2%=i_1 Yav,l ggu,[)Rgav,i”

(11-47)

Javi+1 =

En se basant sur cette simplification nous pouvons montrer que les vecteurs AV et le MSWF
sont équivalents [CMS02] au sens que leurs base coincident en engendrant le méme sous-

espace de Krylov, par conséquent
Span{Gav,D} = span{gav,o, Iav,1r gav,D—l}
= span{b,Rb,---,R°~1b}
= (R, b) (11-48)
et la matrice T, de dimension D X D définie par
Tay = GGypRGayp (11-49)

est une matrice symétrique réelle et tridiagonale.
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Initialisation :

b
av,0 ZMaWO =9av,0
Fori=1toD —1do

c= (I —Yavo ggv,o - Zi;i av, ggv,l)RWi—l

c

gaU,l ”C”

H
U = gav,iRWi—l
i— H
gav,iRgav,i

W, =W;_1 —UGav,

End for

Tableau I1.3: Algorithme AVF

Initialisation :

g =L g — (I_gav,oggv,O)Rgav,o
.0 = o) > 9 T (=g ap0 g5 0)Rgavoll

— ggv,leav,

0
= /ggv,leav,l

Fori=2toD —1do
¢ = (I - Zi;ll—z Gav,l ggv,l)Rgav,i—l

Ci

Yavi = el
H
= . gav,iRgav,i—l/
Ui Hi—1 ggv,iRgav,i
End for

Javp-1 = (—1)Pup_sep_4

Tableau I1.4: Algorithme de génération des vecteurs auxiliaires

Le calcul des vecteurs auxiliaires ggy1, Gav2,***» Gav,p—1 (Tableau I1.3) exige les vecteurs
intermédiaires w;et w;, i = 1,2,---,D — 1. Le tableau 11.4 montre un autre calcul récursif des
vecteurs gguy2,9av3s ' » Jav,p-1 Sans passer par le calcul de w; et u; [CMS02, GPMOS,

GPMO7], sauf que le calcul du dernier vecteur g4, p—1 non normalisé exige une récursion de

Hi.
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I11.3.3 Algorithme de Gradient Conjugué (GC)

La méthode de Gradient Conjugué (GC) est une technique itérative d'inversion pour la
solution des systémes linéaires symétriques définis positifs. Il y a plusieurs approches pour la
dérivation des Gradients Conjugués. Nous considérons dans cette theése 1'approche de [GL96],
qui consiste a ramener la résolution du systéme linéaire de Wiener-Hopf (II-37) a celui de la

minimisation de la fonction colt suivante
(w) = wRw — 2R(b"w) (I1.50)

Le tableau II.5 résume une version de base du Gradient Conjugué ou «; € R est un scalaire
représentant le pas qui réduit au minimum la fonction de colit ®(w), B; € R est un autre
scalaire réel vérifiant que les vecteurs directions d; soient R-conjugués, et g, ; est le vecteur

résidu défini par
9gci = b — Rw; = —V(0(w)) (IL51)

avec V(®) représente le gradient de la fonction ®.

Initialisation :

Wy = O, d1 = ggc,O = b; Po = gZC,O ggc.O

Fori=2toD —1do

V; = Rdl
Pi-1

A = ———
t dfl‘l?i

W; =W;_1 + aidi
Ygci = Ygci-1 — 4V;

— H
pi = ggc,i ggc,i

2
g =P = I ggc.il
- - 2
bopier [lggeinall
diyi=pidi+ gye,
End for

Tableau IL.5: Algorithme de Gradient Conjugué (GC)
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Aprés D itérations de I’algorithme Gradient Conjugué les vecteurs de recherches
{d,,d;, -, dp} et I'ensemble de gradients (résidus) {ggc,o'ggc,l'""ggc,D—l} vérifient les
propriétés suivantes

(1) les vecteurs directions d; sont R-conjugués (ou R-orthogonales), c’est-a-dire, des

directions orthogonales au sens de la métrique de R vérifiant

dRd; = 0, pour tous i # [ (I1.52)

(i)  Les vecteurs gradients (vecteurs résidus) sont mutuellement orthogonaux, c'est-a-dire
ggc,i 9gc1 = 0, pour tous i # [ (I1.53)

(i)  gh..d; = 0, pour tous | < i. (11.54)

(iv)  Si nous normalisons les vecteurs gradients ggc;, i =0,1,--,D —1 la matrice de

transformation construite
Ggep = [9gco Gge1 ™ YGgep-1] (I1.55)
et la matrice des vecteurs directions
op=[dy d, - dp] (IL.56)
Engendrent le sous-espace de krylov
Span{ch,D} = Span{ggc,O'ggc,ll ».ggc,D—1}

= span{Dp}

= span{b,Rb,---,R°~1b}

= (R, b) (I1-57)
(v) La matrice T 4. de dimension D X D définie par
T, = ch,DRGgC,D (I1-58)

est une matrice réelle symétrique et tridiagonale.
Aprés D itérations, l'algorithme de GC produit une méthode itérative de réduction de rang

(D < M) pour résoudre 1’équation de Wiener-Hopf. Selon les équations (I1.45), (I11.48) et
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(IL.57) les matrices Gy ps Gayp €t Gy p engendrent le méme sous-espace de Krylov

P (R, b) entrainant 1’équivalence des solutions du MSWF, AVF et du GC.

I1.4 Conclusion

Ce deuxiéme chapitre nous a permis de présenter des notions de base en algébre
linéaire et la structure des signaux a traiter, nécessaires a la compréhension de la méthode qui
sera développée dans la suite. Nous avons montré que la décomposition en éléments propres
de R permet de séparer les deux sous espaces, sous espace signal et sous espace bruit,
engendrés respectivement par les P premiers vecteurs propres et les M — P derniers vecteurs
propres. Ce principe est complétement exploité par L’algorithme MUSIC et ESPRIT pour
déterminer les directions d’arrivé des sources incidentes.

En fin de chapitre, nous avons exposé les méthodes a rang réduit basées sur le sous-
espace de Krylov. L’idée derriere la réduction du rang est de projeter I’espace engendré par
les données observées sur un sous-espace de rang réduit (D < M), défini par un ensemble de
vecteurs de base [BA02]. Théoriquement ces algorithmes rapportent asymptotiquement la
méme solution de 1’équation de Wiener-Hopf. En effet, ils utilisent le méme critére de
minimisation et le méme sous-espace de projection [CMS02]. Cependant, les procédures
utilisées pour 1'obtention de la solution différent d’'une méthode a 1’autre.

Dans le chapitre suivant nous proposerons une nouvelle méthode a haute résolution
pour I’estimation des directions d’arrivée, basée sur les résidus de I’algorithme Gradient
Conjugué qui engendrent un sous-espace de Krylov. Nous montrerons aussi la relation entre

la nouvelle base formée et celle basée sur la décomposition EVD de la matrice R.



CHAPITRE 111

METHODE A HAUTE RESOLUTION POUR LA
LOCALISATION DES SOURCES BASEE SUR LE
GRADIENT CONJUGUE

Une nouvelle approche a haute résolution, en traitement d’antenne pour 1’estimation
des directions d’arrivée, est donc proposée. Elle est classée dans la catégorie des méthodes
sous-espaces car elle est basée sur 1’utilisation des résidus de 1’algorithme Gradient Conjugué
pour déterminer le sous-espace signal. Son principal atout est qu’elle permet de déterminer le
sous-espace signal sans passer par la décomposition en éléments propres de la matrice de
covariance. Cependant, elle présente aussi I’avantage d’utiliser une nouvelle fonction de

localisation liée uniquement aux résidus de 1’algorithme GC.

Nous commengons ce chapitre par un état d’art en montrant [’utilisation de
I’algorithme Gradient Conjugué dans le domaine de traitement d’antenne. Cette étude nous a
permis de comparer notre contribution, tout en montrant son efficacité, par rapport a des

travaux de recherches déja effectués dans ce domaine pour 1’algorithme GC.

Dans la seconde partie nous détaillons la méthode proposée tout en montrant ses
points communs avec les autres méthodes basées sur le méme sous-espace de Krylov. Nous
exposerons aussi la relation de la méthode GC proposée avec les méthodes de décomposition

en ¢léments propres.

La derniére partie sera consacrée a la présentation des résultats de nos simulations. Les
performances de 1’estimateur introduit dans la deuxiéme partie seront comparées d’un coté
avec celles des estimateurs de sous-espace classiques MUSIC et ESPRIT, et de I’autre coté

avec son homologue 1’algorithme AV.
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II1.1 Motivation

Le traitement d’antenne traite le probléme d'extraction de l'information des signaux
recus par un ensemble de capteurs formant une antenne. La direction d’arrivée (DDA) des
sources rayonnantes captées par cette antenne est une information trés pertinente et trés
sollicitées dans plusieurs domaines d’applications tels que le radar, I’acoustique sous-marine

et la géophysique...etc.

Au cours de plusieurs années, un certain nombre d’approches pour I’estimation des
DDA ont été proposées [KV96]. Les méthodes de sous-espace, qui recourent a la
décomposition de I'espace d'observation en sous-espace bruit et en sous-espace signal, sont
connues sous le nom de méthodes a haute résolution (HR). Ces approches fournissent une
estimation des angles d’arrivée avec une résolution infinie. Parmi les méthodes de haute
résolution les plus célebres nous avons MUSIC [Sch86], ESPRIT [RKS89], Min-norme
[KT83] et WSF (Weighted Subspace Fitting) [VOK91]. Cependant, les performances
mesurées en termes de taux de détection et du pouvoir de résolution de Ces méthodes se
dégradent en présence d’un rapport signal a bruit trés faible et leurs performances
d’estimations varient considérablement en fonction de la séparation angulaire et du nombre
d’observations. Ces méthodes font appel a la décomposition en valeurs propres (EVD) ou a la
décomposition en valeurs singulieres (SVD) de la matrice de covariance des données
observées, dans le but d’établir le sous-espace signal ou le sous-espace bruit. Cette technique
présente un colt de calcul trés élevé quand la dimension de la matrice de covariance est

grande.

Au début, L’algorithme du Gradient Conjugué a été proposé dans les domaines relatifs
a l'estimation spectrale et 1’estimation des directions d’arrivée (goniométrie) afin de réduire la
complexité du calcul liée a 1’évaluation des sous-espaces signal et bruit. En effet, les travaux
antérieurs [CSDB86, YSA89, CW96] sur I’estimation spectrale adaptative ont prouvé que
l'algorithme modifi¢ du GC semble étre la méthode de descente la plus appropriée pour la
recherche itérative de la plus petite valeur propre et son vecteur propre associ¢ d'une matrice
symétrique. Pour I’estimation spectrale, Chang et Willson [CW96] ont présenté une version
modifiée de I’algorithme de GC pour résoudre le probléme de la valeur propre minimale avec
contrainte, pour une implémentation itérative de la méthode de Pisarenko. Si la matrice de
covariance de bruit est connue a priori, cette méthode pourra étre également utilisée pour

estimer le spectre du signal dans le cas d’un bruit coloré. Dans le travail de Fu et de Dowling
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[FD95], la méthode de GC a été employée pour la poursuite des valeurs propres dominantes et
leurs vecteurs propres associés d'une matrice hermitienne qui change dans le temps. Ils ont
montrés que le GC présente une convergence rapide et fournissait le sous-espace signal requis
pour des versions adaptatives des méthodes MUSIC et Min-Norm pour 1’estimation spectrale
et I’estimation des DDA. Dans [CSC95], Choi et al. ont proposé deux méthodes alternatives
pour l'estimation de DDA. Les deux approches emploient une version modifiée de
I’algorithme GC pour trouver itérativement un vecteur de poids orthogonal au sous-espace de
signal. La premiére méthode trouve le vecteur propre de bruit correspondant a la plus petite
valeur propre en réduisant au minimum le quotient de Rayleigh de la matrice de covariance.
La seconde technique trouve un vecteur orthogonal au sous-espace de signal. Il est évalué
directement a partir de la matrice de covariance en calculant un ensemble de poids qui réduit
au minimum la puissance du signal a la sortie de I’antenne. Les deux méthodes estiment les
DDA de la méme maniére que l'estimateur classique MUSIC. Dans [CW97], un autre
algorithme adaptatif de Pisarenko employant le GC avec le lissage spatial a été utilisé¢ pour

estimer les DDA des signaux cohérents.

Dans la majorité de ces travaux, le GC a été employé d’une maniére semblable a la
technique de I’EVD I'objectif est de trouver le vecteur propre qui engendre le sous-espace de
bruit, et d’implanter par la suite n’importe quelle méthode de sous-espace utilisant la structure

propre pour estimer les DDA des sources rayonnantes.

Dans ce travail de thése, I'algorithme de GC avec sa version de base illustrée dans
[GL96], est appliqué pour produire une base de sous-espace signal. Contrairement aux
méthodes de sous-espace, utilisant une base formée a partir de la décomposition en éléments
propres de la matrice de covariance, la nouvelle base est plutot produite directement a partir
des vecteurs résidus de l'algorithme de GC en résolvant 1’équation de Wiener-Hopf. Dans
cette approche, nous utilisons une fonction de localisation de Grover et al. [GPMO05, GPMO07]
basée sur le critére de diminution du rang. Ainsi, nous formons un estimateur des DDA basé
sur la réduction du rang d'un sous-espace signal prolongé de P + 1 & P (ou P est le nombre de
sources). Ceci a comme conséquence une nouvelle technique a haute résolution de
goniométrie avec une trés bonne performance en termes de résolution pour le cas des sources
étroitement espacées, non-corrélées et/ou corrélées, avec un nombre restreint d’échantillons
de données collectées et a un SNR faible. Nous présentons dans le paragraphe suivant cette

nouvelle technique.
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II1.2 L’algorithme Gradient Conjugué pour I’estimation des DDA

Considérons une antenne constituée de M capteurs équidistants arrangés suivant une
géométrie rectiligne dans un plan et qui regoit les ondes provenant de P sources ponctuelles
situées a l'infini dans un plan contenant l'antenne. Ces sources sont repérées par les
parametres angulaires 84, 68,, -, 0p des signaux sur l'antenne. Nous supposons que le signal
recu est a bande étroite autour de la fréquence v, que les P sources sont non corrélées et que
I’on a P < M. Pour une mesure ou réalisation donnée du signal (correspondant au temps
kéme

d'observation considéré), le ¢échantillon du vecteur de dimension M des signaux recus a

la sortie des capteurs s'écrit

x(k) = ¥b_1a(6p)s, (k) +n(k) (I1I-1)
ou
a(ep):[l emsinbp ej(M—l)nsinep]T (111-2)

L’équation (III-1) peut étre écrite sous une forme plus compacte comme suit

x(k) = A®)s(k) + n(k) (I11-3)
Avec

A(©) =[a(6,) a(8,) - a(bp)]

s(k) = [s1(k) sp(k) -+ sp(R)]” (111.4)
oul®=[6;, 6, - 6p)]. Considérons de plus les hypothéses suivantes:

- Enk)]=0etE[x(k)]=0
- En(k)nf (k)] = c?IetEn(k)nT (k)] =0
— E[s(k)s" (k)] = R; et E[s(k)sT (k)] =0

Nous pouvons maintenant former la matrice de covariance R € CM*™ des signaux regus
R = E[x(k)x" (k)] = A(®)R,A"(O) + oI (I11.5)

Qui résume complétement les caractéristiques statistiques du signal re¢u lorsque les sources

sont gaussiennes circulaires.
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I11.2.1 La méthode proposée

Pour estimer les DDA des sources captés par I’antenne considérée, nous allons
construire un sous-espace signal étendu de rang P + 1 non basé sur les vecteurs propres de la
matrice de covariance R en suivant la méme procédure développée dans le travail de Grover
et al. [GPMO05, GPMO07]. Définissons le vecteur initial b(6) comme suit :

__ Ra()
b(9) = IR a(6)ll

(111-6)

avec a(0) un vecteur source de la méme forme que celui défini dans (I11.2) défini pour toutes
directions 6 € [—90°,90°] . Si les P sources sont non corrélées et I’angle d’arrivée égale a

’une des direction d’arrivée a estimer, c'est-a-dire, 8 = 8,, p = 1,---, P, nous avons:
Ra(6,) = (E[s2]M + 0%)a(8,) + 2114, E[s3] (2" (8)a(6,) ) a(6) (I11-7)

Nous constatons que b(Hp) est une combinaison linéaire de P vecteurs source, il
appartient donc au sous-espace signal de dimension P engendré par les P vecteurs sources.

Cependant, lorsque 6 # 6,, pour p € {1,2,--, P},

Ra(0) = ¥P_, E[s?] (aH(Hp)a(H)) a(6,) + oa(9) (I11-8)

b(6) est alors une combinaison linéairce de P+ 1 vecteurs source
{a(0),a(0,),a(08,),--,a(0p)}, il ainsi appartient au sous-espace signal étendu de dimension
P +1 qui inclut a la fois le sous-espace signal réel de dimension P plus le vecteur de

recherche a(0).

Pour chaque vecteur initial décrit ci-dessus (II1-6) il est nécessaire d’effectuer les P
itérations (D = P) de I’algorithme GC (voir le tableau II-5) pour résoudre I’équation de

Wiener-Hopf suivante:
Rw = b(0) (111-9)

ou R est la matrice de covariance, nous formons un ensemble de vecteurs gradients (résidus)

{ggc,o' 9gc1 1 9gep—1 ggC,P} qui sont normalisés par :

9gci .
= ,i=02,P—1 II-10
995t = Tggeal” ¢ (r-10)
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Sauf que le dernier vecteur g4 p reste sans normalisation. Notons a partir des équations (III-

7) et (I1I-8) que le vecteur b(0) € span{A(0), a(0)}, il résulte de 1’algorithme GC du tableau
II-5 que:

9ge1 = b(6) — a,Rb(6) (II-11)
et compte tenu que:
Rb(0) = $5_, E[s3] (2" (6,) 5(6) ) a(6,) + 02 b(6) (I1I-12)

est une combinaison linéaire des vecteurs {A(®), a(6)}, alors le gradient g,.; appartient
aussi au sous-espace engendré par {A(0©), a(8)}. Nous remarquons que le vecteur direction
d, = gg4c1+P1d; appartient également a span{A(®),a(0)} avec d; = b(8). De la méme

maniére, le vecteur:

9gcz2 = YGgc1 — X2V (IT1-13)
avec
v, = Rd, (I11-14)

Appartient aussi au sous-espace étendu {A(®), a(6)} du faite que:
Rd, = ¥5_, E[sZ] (a"(6,)d(6))a(6,) + 0%d,(6) (I11-15)

Plus généralement, il est alors facile de vérifier, lorsque gg0;—1 et d;_; sont des
vecteurs de span{A(©),a(f)}, que g, et d; sont également des vecteurs de
span{A(®),a(8)}. Dans le cas ou 8 = 8,,p = 1,2,--, P le sous-espace étendu est réduit a
span{A(®)}. Par conséquent, si le vecteur initial b(0) est contenu dans le sous-espace signal
défini  par les colonnes de la matrice source A(®), alors les vecteurs
Gyep = {ggc,o, Ggc1 ggc,p_l} seront également contenu dans I'espace des colonnes de la
matrice A(®), ainsi la matrice orthonormée G, p engendre le sous-espace réel pour 8 = 6,

p=12,P

Span{ch,P} = Span{ggc,o' Ggc1 ggc,P—l}

= span{A(©)} (I11-16)
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le vecteur solution donné par w = R™1b(0) = a(8)/||R a(8)|| appartient également au sous-

espace signal

wE Span{ggc,o'ggc,lr "'r.ggc,P—l} (III-17)

Maintenant, lorsque 6 # 6,,p = 1,2,---, P, la matrice G4 p,q engendre le sous-espace signal

étendu, donnant:

Span{ch,P+1} = Span{ggc,OJ gc1 - Ggep-1s ggc,P}
= span{A(®),a(0)} (III-18)

Dans ce cas, w est aussi dans le sous-espace signal étendu, c’est-a-dire:

we Span{ggc,o' 9gc1 1 9gep-1) ggc,P} (II1-19)

Ainsi, aprés P itérations de 1’algorithme GC avec un vecteur initial b(6) appartenant
au sous-espace engendré par les vecteurs sources, nous construisons un sous-espace signal
basé complétement sur les gradients de GC et son étendu dans le cas ou b(0) n’est pas formé
a partir de la DDA désirée. Nous allons maintenant exploiter le dernier résultat pour fonder
une nouvelle approche pour I’estimation des directions d’arrivée basée uniquement sur le

sous-espace signal.

Proposition 1: Apres P itérations de I’algorithme GC I’égalité suivante est vérifiée pour
0=0,p=12-P
gl =0 (I11-20)

ou g4 p est le vecteur gradient de la Pé™e jtération maintenu non normalisé.

Démonstration : tant que les vecteurs gradients g,.; genérés par I’algorithme GC sont
orthogonaux [GL96], alors le rang de la matrice G4.p.1 €st P + 1. Nous savons bien que

lorsque 6 = 0,,p = 1,2,--+,P

Span{ggc,OJ Ggc1, ggc,P—l} = span{A(0)} (11-21)

Il vient donc

Span{ggc,Or Ggc1 1 9gep-1 ggc,P} = Span{A(O)' ggc,P} (HI—22)
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Nous venons de montrer, que si le vecteur initial b(8) appartient au sous-espace signal
span{A(©)}, alors chaque vecteur résidu de I’algorithme GC fait également partie du méme
sous-espace span{A(@)}. C’est aussi le cas pour le dernier vecteur g, . Par conséquent, le
rang de span{ggc,o,ggcll,---,ggcjp_l,ggcjp} se réduit a P. Comme les vecteurs gradients

sont orthogonaux entre eux alors le vecteur g, p doit étre égale a 0. ]

En raison de la proposition 1, nous employons la fonction suivante de localisation

comme elle a été définie par Grover et al. dans [GPMO07, équation (22)] :

TK(G(n)) = ”ggc,P(e(n))ch,P+1(9(n_1))”_2 (HI—23)
ou
Goep+1(0) = [9gc0(0™) ggc1(6™) - ggep(6™)] (111-24)

est la matrice calculée a I'¢tape n en effectuant D = P itérations de l'algorithme GC dont le

e 180°
vecteur résidu initial ggc,o(e(”)) = b(H(”)), et 0™ =nA avec n = 1,2, e ou A est

le pas de I’angle de recherche.
Dans un premier temps, nous avons choisi d'employer la fonction 1/ || 9gcp (0(”))”2

comme fonction de localisation. En effet, les résultats ¢taient non satisfaisants. La fonction

définie dans (I1I-23) a été finalement adoptée. Il est facile de prouver que nous pouvons
obtenir une créte dans le spectre défini par 1’équation (III-23) si 8™ = 0, p=12,-,P,
puisque le dernier vecteur ggc'p(e(")) = 0. Néanmoins, quand oM % Gp,p =1,2,-,P,
alors gg¢ p (0(”)) appartient au sous-espace signal étendu span{A(@),a(H(”))} et I’équation

suivante est donc vérifié:
span{Gy.p.1 (6T 1)} = span{A(©),a(6 )} (I11-25)

Dans la pratique, la matrice de covariance R des données n'est pas disponible, mais si
nous disposons de K enregistrements de données regues, R est remplacée par son estimée R
(I1-20). Notons a partir du spectre défini par (I11-23), lorsque 8™ = Op,p=12,---,P, la
fonction ||§gcjp(9(”))696’“1(0("_1))|| n’est pas nulle. Seulement, elle est trés petite donc
73,((9(")) est trés grande mais finie. Finalement, la nouvelle méthode d’estimation des DDA

basée sur I’algorithme GC comprend les étapes suivantes
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e Calculer la matrice de covariance R a partir de K enregistrements de données par
1I’équation (I1-20)

e Pour chaque angle de recherche 8™ € [-90° 90°], avec un pas d’itération choisi

=~ (m
—  Calculer le vecteur initial b(6™) = %

— Exécuter ’algorithme GC a P itérations
— Normaliser les P résidus obtenus
— En déduire une base de sous-espace signal étendu de dimension P + 1 a partir

des P résidus normalisés et le dernier résidu g 4, p(H(")) non normalisé
—  Trouver la valeur de K(Q ("))

e Choisir les DDA désirées qui correspondent aux pics du tracé de F, K(G(n))

En ce qui concerne la complexité liée au temps de calcul, il est intéressant de noter que
l'estimateur GC proposé est plus complexe que 1’algorithme MUSIC. En effet, la base de
sous-espace signal nécessaire pour la construction de pseudo-spectre est calculée pour chaque
angle de recherche et c’est également le cas de I’estimateur AV proposé dans [GPMOS,
GPMO7]. Le tableau III-1 montre cette complexité évaluée en termes de multiplication par
bloc comportant la normalisation pour le calcul de la base de sous-espace de Krylov pour
déterminer tout le spectre. Nous avons comme référence de comparaison 1’algorithme MUSIC
et ESPRIT qui impliquent la décomposition de la matrice de covariance, ce qui suppose un
colit de calcul de O(M3). L algorithme proposé trouve son intérét d’application si la capacité
de résolution est trés demandée dans des situations ou il y a un faible rapport signal a bruit et

un nombre réduit d’observations.

Algorithme Nombre de multiplications par bloc
GC 1§?° {M?+ M + P(M? + 2M)}
AV 12000 (M2 + M + PQ2M? + M)}
MUSIC et ESPRIT M3

Tableau I11.1 complexité de calcul
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II1.2.2 La relation entre la méthode GC et la méthode AV

Dans cette section nous décrivons la relation entre le pseudo-spectre de la méthode GC
avec celui de la méthode AV de Grover et al. [GPMO05, GPMO07]. L’algorithme GC et
I’algorithme AVF réduisent au minimum la méme fonction de colit et fonctionnent dans le
méme sous-espace, a savoir le sous-espace de Krylov. Ainsi, ils vont produire le méme
vecteur de poids w, étape par étape, lorsqu’ils sont appliqués a I'équation de Wiener-Hopf.
Selon la version modifiée du vecteur auxiliaire donnée dans [CMS02], les vecteurs gradients
normalisés de 1’algorithme GC et les vecteurs AV modifiés sont identiques. Cela est vrai
parce que la récurrence de 1’algorithme AV est formellement la méme que la récurrence de
Lanczos [GL96]. Nous donnons par la suite la relation entre les vecteurs g,,,; et les vecteurs

94, » afin d’¢tablir la dépendance entre les deux fonctions de localisations. Suivant le tableau

I1-4 le vecteur auxiliaire g4, ;41,1 = 1 est donné par [CMS02]

(1‘Z§=i—1 av, ggv,l)Rgav,i
1(1-Zizi—1 9av1 95y, RIavil

(111-26)

Javi+1 =

(I_gav 0 ggv O)Rgav 0
= - . - 111-27
9av1 = (= gavo 9%0)Rdavoll ( )

ol Ggapo est le premier vecteur de la base AV. Notons que les vecteurs AV doivent étre
orthonormaux contrairement aux vecteurs non orthogonaux calculés dans [PKO1, QBO3].
Rappelons que si les vecteurs initiaux des deux algorithmes GC et AV sont égaux, c’est-a-

dire,
avo = Ggco = b(0), (I11-28)
il est alors facile de montrer a partir du tableau II-5 1’égalité suivante

dgca - _ (I—Qgc,o ygc,o)Rggc,o
”.ggc,1|| ” (I_ggc,o ggc,o)Rggc,o

” = —9av1 (III-29)

A partir de I’équation (I1I-26), nous obtenons
”Ci”gav,i+1 = Rgav,i - (ggv,iRgav,i)gav,i - (ggv,i—leav,i)gav,i—l

8i9avi+1 = R9avi — ViGavi — 8i-19av,i-1 (II1-30)
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Ainsi, la derniére équation (III-30) est la récurrence bien connue de Lanczos (voir le tableau
11-2), ot llill = |[(T = Xioizi Gavs 9%, ) RGav,i|| et les coefficients p; et &; sont les éléments
de la matrice tridiagonale T, = va,iRGav,i, avec Gg,; est la matrice orthonormée formée
par les i vecteurs orthonormaux. De I’interprétation de 1’algorithme de Lanczos, lorsque le
premier vecteur g4 de I’algorithme GC est €gale au premier vecteur g,,, ¢ de 1’algorithme

AV, alors tous les gradients successifs normalisés GC sont les mémes que les vecteurs

auxiliaires (AV), il vient donc [GL96]

Gavi = (D12 > 1 (I11-31)
lgge.ll

De l'expression de I’algorithme GC, nous pouvons exprimer le vecteur gradient gy ;41 €n

fonction des vecteurs précédents en utilisant les lignes 6 et 9 du tableau II-5, alors nous

pouvons écrire

Bi Bi
+ “_z) Ggci —— YGgci-1 (I1-32)

ai

La multiplication et la division de chaque terme de 1’équation (III-32) par la norme du vecteur

gradient correspondant [SIS03], nous donne

, . . 1 , . : .
Biss_8geivi _ _p 8gei (_ + &) 9gci__ VBi_9gci-1 (II-33)
Ait1 ” ggc‘i+1” ” ggc,i” Ajt1 a; ” ggC.i” a; ” ggc,i—l”

Si I’équation (I1I-33) est comparée avec 1’équation (III-30), nous obtenons la relation entre les

coefficients de I’algorithme GC et I’algorithme AV :

6‘ _ \/:Bi+1

1 — ]
Qi1
1 Bi .

Vi = rl + Pt i=>1, (III-34)
i+ i

_ H _ 1
Y1 = gav,OR.gav,O - a_l-

Nous allons maintenant déterminer la relation entre les deux derniers vecteurs non normalisés

Ggcp €t Gav,p- Selon Grover et al. [GPMO5] Le vecteur gg,, p est donné par

Gavp = (_1)P+1ﬂP—1(1 - Zfz_PZ—l Jav, ggv,l)Rgav,P—l (II1-35)

ou
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H
gav,iRgav,i—l

= g 2R s (I11-36)
av,i )L
H
Yav1RGav,
= y’iviRgZ:: (I11-37)

Par I'utilisation des équations (II1-30) et (I1I-34), I’expression de p; (I1I-37) peut étre réécrite

sous la forme suivante

-1
=2 =B (L By (I11-38)

Y2 az \a3 aq

A partir de (I1I-38), une nouvelle récurrence de y; (coefficient de 1’algorithme AV) est donnée

en fonction des coefficients de 1’algorithme GC comme suit

_ Bivr (1 | Bi -t
= iy (am + ai) L i>1 (I11-39)

Par conséquent, a partir de (III-31), nous obtenons

lggerll a
ggCP _( )P “i 1l \/i av,P (HI'4O)

Ainsi la différence entre le dernier vecteur non normalisée de la base formée de 1’algorithme

GC et celui de la base formée de 1’algorithme AV est un scalaire défini par

P ||gch|| ap_ _
=D lup—1l VBp (I1I-41)

Il est facile maintenant de montrer que le spectre proposé pour I’estimation des DDA est 1i¢

au spectre de son homologue 1’algorithme AV par

Fe(6™) = 5o (0™ % (gt (6™)gana (6" ) + -+
-1
500" x gk (0P)gana(0" D))" ana2)
ou

) — (— P”«ggc,P(G(n))” ap(g(n)) _
§P(9 )—( 1) |llp—1(6(n))| BP(Q(n)) (11143)

La différence entre le spectre AV, donné dans [GPMO0S5, GPMO07], et le spectre GC est un

. 2 , . .
scalaire |cp(9(n))| calculé aux pas n — 1 et n en raison du dernier vecteur de la base GC
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qui reste non normalisé€. Apres avoir établi la relation entre les spectres des deux méthodes de
sous-espace de Krylov, dans la prochaine section nous donnons la relation entre ces méthodes

et les méthodes HR classiques.

I11.2.3 La relation entre la méthode GC et les méthodes de sous-espaces basées sur
I’EVD

CM*M comme elle a été

Rappelons encore la forme de la matrice de covariance R €
définie dans I’équation (IIL.5). Si nous effectuons une décomposition en valeurs propres de la

matrice R, nous pouvons écrire :
R =YL, Auaul = UAUY + U, A, UL (I11-44)

ou A est une matrice diagonale de dimension P X P composée des P valeurs propres

MxP sont les

principales A;,i = 1,2,-+-, P de la matrice R. Les colonnes de la matrice U; € C
vecteurs propres associés aux P valeurs propres principales, et U,, € CM*M=P) st I’ensemble
de vecteurs propres associés aux M — P plus petites valeurs propres A;,,i =P+ 1,P +
2,---, M. Nous référons a la matrice U; € C¥*® le sous-espace signal (engendré par la matrice

source A(@®)) et & la matrice U, € C¥*M~P) ¢ sous-espace bruit. Les deux sous-espaces

engendrés sont orthogonaux 1’un a I’autre au sens de la norme euclidienne, c'est-a-dire,
span(U,,) L span(U,) (I11-45)

L’une des propriétés de I’algorithme GC (c’est aussi le cas pour l'algorithme AV et les
algorithmes de sous-espace de Krylov) est que la matrice de covariance transformée T; =

G" ;RG g ; est une matrice tridiagonale [GL96], ou G, ; € CM* est une matrice orthonormée

gc,i gc,i

formée par la normalisation de tous les gradients de I’algorithme GC a [Ditération i.
Définissons le vecteur initial par g,.o = b(6) (voir I’équation (III-6)), il est clair donc, si
0 =6,p=12-,P, alors Ggcep =0 et I’algorithme GC se terminera a I’itérationi = P .
Une fois que la matrice tridiagonale Tp € R”*P est obtenue par I'utilisation des coefficients

a; et B; de I’algorithme GC comme suit,

V1 62 0

62 ]/
Tp= Gy pRGyp = & 5, (111-46)

0 Sp vp
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Ou les coefficients y;,i = 1,---,P et §;,i = 1,---, P sont définis dans I’équation (III-34). La

décomposition en valeurs propres de la matrice Tp € RF*? pourra alors s’écrire

Tp =30, ool (I11-47)

ou p;, v; sont respectivement la ™€ valeur propre et son vecteur propre correspondant. Xu
et Kailath dans [XK94a, XK94b] ont montré que les P valeurs propres (les valeurs de
Ritz) {04,032, ", 0p} de la matrice tridiagonale T, sont exactement les valeurs propres

dominantes {1, A5, --+, 1p} de la matrice R, c'est-a-dire, o; = A;,i = 1,2,---, P et les vecteurs
Yi =Gy pv;,i =12, P (IT1-48)

appelés souvent les vecteurs de Rayleigh-Ritz (RR) associé au %X°(R,b), sont

asymptotiquement équivalents aux vecteurs propres principales de la matrice R, donc

span{yy, ¥, -, ¥p} = span{vy, v, -+, Vp}
= span{G,.p} = span{A(©)} (I11-49)

Maintenant, lorsque 6 # Gp,p = 1,2,---,P Dalgorithme GC s’arrétera a I’itération
P + 1 car cette fois ci c’est le vecteur gg4cpyq = 0. Donc nous pouvons montrer que les
valeurs propres de la matrice tridiagonale Tp,, = ch,p+1Rch,p+1 de dimension (P + 1) X
(P + 1) sont {g1,0,*,0p,02%}, ot {01,05, """, 0p} sont les P valeurs propres dominantes de
la matrice R et o2 est sa plus petite valeur propre. Les premiers P vecteurs de RR de
Iensemble y; = Gycppqv;, i =1,2,---,P+1 sont asymptotiquement €quivalents aux
vecteurs propres principales de la matrice R qui engendrent le méme sous-espace signal
comme il est montré dans I’équation (II1-49). Alors que le dernier vecteur RR yp,; associé a
la valeur propre Ap,; = o2 appartient au sous-espace de bruit. Par conséquent il forme une
base orthogonal au sous-espace signal engendré par les vecteurs sources, nous pouvons écrire

alors:
Y£,14(0) = 0 (I11-50)

Notons ici que ’estimation du dernier vecteur propre (le dernier vecteur RR) est garantie

parce que le vecteur initial b(8) se trouve dans le sous-espace signal étendu lorsque 6 #
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0y, p = 1,2,+-+, P. Donc une partie de b(8) est liée au sous-espace signal et I’autre partie est

liée au sous-espace bruit, ¢’est-a-dire:
Ra(0) = U,A,U%a(0) + a?U,,UHa(6) (III-51)

qui assure également la convergence rapide de 1’algorithme pour 1'estimation des principaux
vecteurs propres parce que b(8) appartient toujours au sous-espace signal et n’est pas

orthogonal a aucun des vecteurs propres a estimer [ XK94a, XK94b]
b0y, #0,i=12,-,P+1 (I11-52)

Le processus entier s'appelle 'approximation de Rayleigh-Ritz [XK94a, XK94b]. Avec la
nouvelle base de I’algorithme GC ou AV, le probléme de trouver les valeurs propres et les
vecteurs propres désirés de la matrice complexe R € CM*M se transforme a un probléme de
décomposition en éléments propres d’une petite matrice tridiagonale et réelle. En pratique, la
matrice R est remplacée par son estimé R déterminé & partir d’un nombre fini d’observations
K. Par conséquent, pour avoir une bonne estimation de sous-espace signal (engendré par les

principaux vecteurs propres) de la matrice R, nous suivons les étape suivantes

e initialiser 1’algorithme GC a l'aide de 1'équation (III-6) en fixant un angle arbitraire
6 € [-90° 90°]

e cffectuer P + 1 itérations de I’algorithme GC

o cffectuer une décomposition en valeurs propres de la matrice tridiagonale Tp,; =
ﬁg’apﬂﬁﬁgclpﬂ (obtenue également par I’intermédiaire des coefficients &; et ;), ou
Gy p+1 €St une matrice orthonormée construite a partir des gradients normalisés apres
P + 1 itérations.

e Enfin, prendre les premiers P vecteurs de Rayleigh-Ritz y; = agcjpﬂﬁi,i =

1,2,---, P qui peut étre utilisé avec n'importe quel algorithme de sous-espace propre

tels que MUSIC ou ESPRIT pour estimer les DDA.

Donc I’algorithme GC pourra étre utilisé pour réduire la complexité calculatoire due a la
décomposition en valeurs propres d’une matrice complexe. En transformant le probléme en

une décomposition propre d’une matrice réelle et tridiagonale de dimension réduite.
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II1.3 Résultats et discussions

Dans cette section, nous comparons les performances de la méthode GC avec celles de
I’algorithme AV et celles des méthodes HR classiques MUSIC et ESPRIT via des simulations

numériques.

Une antenne linéaire et uniforme contient M = 10 capteurs disposés de facon
rectiligne, espacés d’une demi-longueur d’onde regoit des signaux rayonnés par deux sources
(P = 2) émettant des ondes planes avec la méme puissance. Dans toute la suite, nous faisons
I'hypothése que le nombre de sources est connu. Les capteurs sont supposés omnidirectionnels
et parfaitement identiques de gain unitaire. Un bruit qui existe a chaque élément capteur est
modélisé par un processus blanc, additif est gaussien, avec une puissance normalisée a 1.
Nous supposons de plus que le bruit est statistiquement indépendant des signaux regus et que
ces composantes sont non corrélées d’un capteur a 1’autre. Les angles d’arrivée sont mesurés
par rapport au plan contenant le réseau de capteurs.

D'abord, nous fixons les angles d'arrivée des deux signaux a 8, = —1° et 6, = 1° avec
un rapport signal a bruit SNR = 10dB par source et par capteur. La figure III.1 montre le
spectre obtenu par la fonction de localisation proposée lors d’un enregistrement de K = 50
observations de données, par rapport a celui de 1’algorithme AV [PB99, PK0O1, GPMOS5,
GPMO7] et de I’algorithme MUSIC. Le pseudo-spectre de 1’algorithme GC arrive a distinguer
correctement les deux sources avec une grande précision par rapport a 1’algorithme AV. Alors
que la méthode de sous-espace classique MUSIC échoue complétement et ne localise aucune
source. Notons que le gain plus élevé de la méthode proposée GC est dii au facteur ¢p qui
dépend de la norme du gradient.

Par la suite, afin d'analyser la performance des algorithmes en fonction de Ia

probabilité de résolution, nous employons 1'inégalité aléatoire suivante [Zha95]:
1
Fi(Om) =5 (Fi(61) + Fy(6,)) <0 (I11.53)

ou B, et 0, sont les angles d’arrivée des deux signaux et 6,, dénote leur moyenne. F (6) est
le pseudo-spectre défini dans (III-23) en fonction de la direction d’arrivée. Pour illustrer les
performances de l'algorithme proposé, nous allons réaliser deux expériences différentes
calculées a partir de 1500 réalisations indépendantes (1500 Monte-Carlo runs). Dans la
premiére nous traitons le cas de la localisation des sources non corrélées, puis dans la

deuxieéme expérience nous examinons les performances pour des sources corrélées.
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Fig. I11.1 Spectres des algorithmes GC, AV, MUSIC (8, = —1°,0, = 1°,SNR1 =
SNR2 = 10dB,K = 50)

Expérience 1 : cas de sources non corrélées

Dans cette expérience, nous considérons la présence de deux sources non corrélées
séparés de 3° qui sont générées par un processus aléatoire gaussien et complexe. Dans les
figures I11.2 et I11.3 nous montrons respectivement, la probabilité¢ de résolution en fonction du
rapport signal a bruit lorsque K = 50 et la probabilité de résolution en fonction du nombre
d’observations enregistrées avec un SNR = 0dB. Pour des raisons de comparaisons avec les
méthodes de sous-espace HR existante, nous avons ajouté l'algorithme ESPRIT. Comme
prévu, la capacité de résolution s’améliore nettement avec 1’augmentation du nombre
d’échantillons K utilisés a 1’estimation de la matrice de covariance et 1’augmentation du
SNR. Dans la figure I11.2 nous pouvons clairement remarquer 1’échec des méthodes MUSIC
et ESPRIT pour la résolution des sources proches avec un faible SNR, SNR < 16dB pour
le MUSIC et un SNR < 10dB pour ’ESPRIT.
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Probabilité de Résolution

Probabilité de Résolution
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Pour le nombre réduit d’enregistrements utilisés en simulation nous remarquons clairement
dans la figure II.3 que les deux méthodes HR classiques n’arrivent plus a améliorer leur
résolution malgré I’augmentation du K. Au contraire les deux méthodes GC et AV basées sur
le sous-espace de Krylov arrivent a localiser et a distinguer mieux les deux sources méme a
un faible SNR et pour un K réduit. Les deux figures montrent également la supériorité de

I’algorithme GC par rapport aux autres techniques en termes de probabilité de résolution.

Expérience 2 : cas de sources corrélées
Dans cette expérience, nous considérons la présence de deux sources corrélées

séparées de 3° et générées par un processus aléatoire gaussien et complexe comme suit
Sl“’ﬂo, Gg), Sz = T'Sl + vV 1 - T'ZS3 (11154)

ot s3~H(0,03) et r le coefficient de corrélation. Les figures 1114 et III.5 montrent la
probabilité de la résolution des algorithmes pour une valeur élevée de corrélation r = 0.7
avec et sans lissage spatial aval/amont (forward/backward spatial smoothing, FBSS) [PK&9].
La figure I11.4 illustre les performances des estimateurs en terme de résolution en fonction du
SNR lorsque le nombre d’observations K = 50. La encore, nous pouvons voir que les
performances de I’estimateur basé sur ’algorithme GC surpassent les performances de
I’estimateur basé sur I’algorithme AV avec ou sans utilisation du lissage spatial FBSS. Les
méme résultats sont constatés dans la figure II1.5 qui illustre les performances en fonction du
nombre d’échantillons lorsque le SNR = 5dB. Nous constatons également que les
performances des deux estimateurs GC et AV sont toujours meilleures que celles des
méthodes MUSIC et ESPRIT a faible SNR et quelle que soit la taille du support de données
enregistrées. Les deux figures montrent bien la capacité des estimateurs GC et AV pour
discerner des sources corrélées sans application de FBSS par rapport aux méthodes HR

classique MUSIC et ESPRIT avec ou sans FBSS.

Enfin, nous répétons les simulations précédentes pour des sources fortement
corréléesr = 0.9. A faible rapport signal sur bruit. La figure II1.6, montre bien que la
méthode basée sur 1’algorithme GC, méme sans FBSS, donne toujours de meilleurs résultats
par rapport a la méthode fondée sur les vecteurs auxiliaires AV. De la méme facon que la
premicre expérience les performances des méthodes de sous-espace de Krylov surpassent
clairement les performances des méthodes MUSIC et ESPRIT avec ou sans FSSB. Notons
que pour un SNR<8dB le GC sans FBSS est meilleur que I’ESPRIT avec FBSS. Dans la
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figure II1.7, l'algorithme proposé se révele encore plus performant que les algorithmes de
sous-espace propre MUSIC et ESPRIT avec ou sans FBSS. Alors que 1’algorithme AV sans
FBSS possede moins de capacité de résolution par rapport a ’ESPRT avec FBSS lorsque le
nombre d’observations < 70. Nous pouvons également constater l'amélioration de la
probabilité de résolution a la fois pour les deux algorithmes GC et AV basés sur 'utilisation

de FBSS.

Probabilité de Résolution
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: ¢ =+ MUSIC avec F /B Spatial smoothing
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Fig. 111.4 Probabilité de résolution en fonction de SNR (séparation 3°, K = 50, r = 0.7)
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Probabilité de Résolution
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Fig. 111.6 Probabilité de résolution en fonction de SNR (séparation 3°, K = 50, r = 0.9)
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II11.4 Conclusion

L’objectif de ce chapitre est la présentation et 1’analyse de notre nouvelle méthode a
haute résolution pour I’estimation des DDA des sources trés proches. Cette méthode est basée
sur une version de base de I’algorithme GC trés utilis€ pour la résolution des systémes
linéaires. Aprés un panorama sur I’application du Gradient Conjugué pour I’estimation
spectrale et le traitement d’antenne, nous avons constaté que tous les travaux de recherches
réalisés utilisent le GC pour accélérer le calcul de la décomposition en valeurs propres de la
matrice de covariance des données collectées. Une autre méthode pour la localisation des
sources basée sur l’algorithme AV, partageant le méme sous-espace de Krylov avec
I’algorithme GC, a été proposée. D’ou I’idée d’étendre les méme procédures de recherches
des DDA de la méthode AV pour le Gradient Conjugué. Mais cette fois-ci le GC avec ses
propres gradients contribuent a I’estimation des DDA, ce qui n’était pas le cas pour les
travaux de recherches déja cités.

Apres I’extraction du sous-espace signal par Le GC, une fonction de localisation a été
utilisée avec ce nouveau sous-espace signal en se basant sur le principe de réduction du rang.
Par la suite, Nous avons établit la relation entre les deux fonctions de localisation de
I’algorithme AV et I’algorithme GC. Enfin, plusieurs comparaisons ont montré 1’amélioration
apportée par le Gradient Conjugué par rapport a I’algorithme AV et les méthodes de sous-

espace classiques MUSIC et ESPRIT.



CHAPITRE 1V

METHODE BASEE SUR UN SEUL
ECHANTILLON POUR LA CONSTRUCTION DE
LA MATRICE DE PROJECTION

Comme nous I’avons mentionné précédemment, I’une des méthodes utilisée en
traitement d’antenne est la construction d’une matrice de projection basée sur Ia
décomposition en valeurs propres de la matrice de covariance des signaux regus. Cette
matrice est souvent formée a partir de sous-espace bruit engendré par les vecteurs propres
associés aux plus petites valeurs propres, ou par I’espace orthogonal au sous-espace signal
engendré par les vecteurs propres associés aux valeurs propres dominantes. Nous proposons,
dans ce quatriéme chapitre, 1’utilisation d’une approche basée sur un seul vecteur
d’observations pour la construction de la matrice de projection. Nous montrons I’efficacité de
cette méthode pour la réjection des interférences enregistrées sur une antenne rectiligne. Nous
montrons également sa performance pour I’estimation de I’azimut et I’¢lévation a partir des
signaux captés par une antenne a deux dimensions.

Dans la premiére partie, nous allons étudier 1’application de 1’approche d’un seul
¢échantillon pour la formation des voies. Cette partie commencera par une introduction et une
contribution. Nous décrivons ensuite le modele des signaux regus par une antenne sous
I’hypothese de la présence d’une seule cible et plusieurs interférences, ainsi le concept de
filtrage spatial optimal. Apres la présentation de la méthode SMI et EC, nous présentons une
nouvelle méthode pour la réjection des interférences basée sur un seul échantillon. Nous
terminons cette partie par des simulations et une conclusion.

Dans la deuxiéme partie, nous consacrons notre étude sur 1’application de 1’approche
d’un seul échantillon pour I’estimation des directions d’arrivée des signaux enregistrés par
une antenne rectangulaire. En premier temps, nous allons décrire le modele des signaux captés
par un ensemble de capteurs distribués de fagon planaire. Ensuite, nous proposons une
nouvelle méthode pour I’estimation de 1’azimut et I’¢lévation. Les simulations sont conduites

sur des données synthétiques afin de montrer I’efficacité de cette nouvelle approche.
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Premiere partie

Suppression d’interférences basée sur un
seul échantillon

IV.1 Introduction et contribution

Le traitement d’antenne est la discipline qui utilise un réseau de capteurs répartis dans
I’espace pour recevoir des signaux provenant de différentes sources. Son principe est
d’exploiter les caractéristiques spatiales des signaux recus afin d’en extraire de 1’information.
Ainsi, le réseau de capteurs effectue un échantillonnage spatial d’un champ d’ondes (pouvant
étre de nature acoustique ou ¢lectromagnétique) et un traitement est appliqué sur les
échantillons formés. Généralement, des signaux perturbateurs (interférences) viennent
s’ajouter au signal d’intérét. Comme leurs directions d’arrivée sont la plupart du temps
différentes, il est possible de les séparer par filtrage spatial appelé souvent formation de voies
(Beamforming).

La formation de voies pour une antenne de plusieurs capteurs est une méthode efficace
pour supprimer les interférences dont les angles d'arrivée sont différents de la direction
souhaitée. Les principaux domaines d’utilisation de la formation de voies sont les systémes
radar, le sonar, 1’acoustique, la sismologie et les systémes de communication en raison de sa
capacité¢ d'annuler automatiquement les interférences des données regues [VB88, KV96,
NaiOl, Tre02]. Les algorithmes de formation de voies sont congus pour optimiser certains
criteres spécifiques, tel que le critere de Minimum Variance Distortionless Response
(MVDR), le critere de Minimum Mean Square Error (MMSE) et le critere de Maximum
Signal to Interference plus Noise Ratio (MSINR) [MMS80]. Lorsque I’optimal d’un critére
peut étre atteint par un algorithme, ce dernier est qualifi¢ d’optimal au sens du critére
considéré.

La technique la plus largement utilisée pour concevoir des algorithmes adaptatifs de la
formation de voies est de choisir une série de poids pour minimiser la puissance résultante de
bruit, tout en imposant une contrainte de non distorsion du signal utile venant d'une direction
désirée. L’optimisation de ce critére exige la connaissance des statistiques de second ordre du

bruit et la matrice de covariance des interférences. Cependant, dans la pratique, la matrice de
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covariance de bruit et des interférences doit étre estimée a partir des données enregistrées par
I’antenne. Une simple implémentation du filtre spatial (vecteur de pondération) consiste a
multiplier l'inverse de la matrice de covariance estimée par le vecteur source désiré. Cette
implémentation est connue sous le nom SMI (Sample Matrix Inversion) et a été étudiée pour
la premiere fois dans [BR73, RMB74]. Dans I’article historique [RMB74], Sous I’hypothése
que les vecteurs d’observations sont complexes Gaussiens indépendants stationnaires au
second ordre et identiquement distribués (i.i.d), les auteurs ont déduit une régle pour le choix
du nombre d’échantillons a utiliser dans ’estimation de la matrice de covariance. Cette régle
stipule que le nombre d’échantillons nécessaires pour étre a 3 dB de I"optimum est égal au
double du nombre d’antenne (2M). En fonction de la durée de stationnarité de
I’environnement, un nombre plus ou moins important d’échantillons peut étre utilisé,
conduisant a des estimées plus ou moins précises de la matrice de covariance de bruit. Un des
inconvénients majeurs de 1’algorithme SMI est le grand support de données nécessaire pour le
calcul du vecteur de pondération. Cet inconvénient est dii aux lobes secondaires de la réponse
du SMI qui sont fluctuants et élevés [Car88]. Toutefois, si moins d'échantillons sont
disponibles et le SMI est utilisé, les performances se dégradent.

Pour remédier a ce probléme, plusieurs algorithmes adaptatifs appelés méthodes de
réduction de rang ont été proposées pour améliorer la convergence (voir, par exemple, [KT94,
GR97, GRS98, HXO01]). Parmi ces techniques, nous trouvons la méthode de Eigencanceler
(EC) [HB91b, Hai9%6] qui est basée sur la décomposition de I’espace des vecteurs
d’observations complexes de dimension M en sous-espace des interférences et sous-espace de
bruit, et calculer par la suite le vecteur de pondération qui appartient au sous-espace bruit avec
une contrainte d'orthogonalité entre les deux sous-espaces. Il a été montré dans une analyse
asymptotique que cet algorithme peut atteindre les mémes performances que 1’algorithme
SMI pour un support de données de 2 r vecteurs d’observations (ou r est le rang de la matrice
de covariance d’interférences, en général << M ) avec une faible fluctuation des lobes
secondaires [Hai97 ].

Malgr¢ le fait que les performances de I’algorithmes EC sont nettement meilleures par
rapport a celles du SMI, la complexité calculatoires impliquée dans le calcul des sous-espaces
(de I’ordre de O(M?)) et le nombre d’échantillons requis présente toujours des imperfections
dans une application en temps réel. Bien que les détails différent d’une technique a ’autre, la
plupart des filtres proposés supposent les mémes hypotheses. En particulier, une hypothese
importante dans tous les travaux cités précédemment, c'est que les signaux et les interférences

sont stationnaires et non corrélées, dans le cas contraire les algorithmes adaptatifs échouent a
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supprimer les brouilleurs. Afin de lutter contre cette dégradation et réduire en méme temps la
charge de calcul avec un support de données réduit. Nous extrapolons, dans cette partie, le
travail de Zhang et al. [ZYL91a, ZYL91b] pour la réjection des interférences. Par conséquent,
nous proposons un nouvel algorithme de calcul du vecteur de pondération de la formation de

voies par I'utilisation d’un seul échantillon.

IV.2 Formation de voies optimale

Nous nous intéressons dans cette section au probleme du filtrage linéaire optimal
(optimal dans le sens ou la matrice de covariance de bruit plus interférence est connue).
L’objectif principal est de maximiser la réponse du filtre au signal utile tout en minimisant sa
réponse aux interférences. Pour cela, on introduit maintenant les trois principaux critéres
d’optimisation des filtres spatiaux. Notons qu’un filtre peut étre optimal au sens d’un certain

critére mais ne pas 1’étre au sens d’un autre.

IV.2.1 Modele des signaux

Considérons une antenne linéaire uniforme (ALU) constituée de M capteurs
omnidirectionnels, espacés d’une distance d dans un plan et qui recoit les ondes provenant de
P(P=1+r, P < M) sources a bandes étroites centrées a la méme fréquencev, et de
longueur d’onde correspondante A,. Nous supposons que le milieu de propagation des ondes
est homogene, c’est a dire que la vitesse de propagation est constante. Cette vitesse est notée
c. De plus, on suppose que les sources sont suffisamment éloignées de 1’antenne, de sorte que
I’on peut considérer un modele d’onde plane. Les rayons regus par les différents capteurs
peuvent ainsi étre supposés paralléles. Ces sources sont repérées par les parameétres angulaires
01, 0,,-,0p appelés angles d'arrivée ou directions d'arrivée (DDA) des signaux sur 'antenne.
L’angle d’arrivée 0, de la source désirée (signal utile) est supposé connu et les autres angles
d’arrivée 6,,05,++, 0,1 des interférences (signaux non désirés) sont supposés inconnus. Les
signaux mesurés sur une certaine durée d'observation a la sortie des capteurs subissent une
transformée de Fourier. Ainsi, pour une fréquence donnée et pour une mesure ou réalisation
donnée du signal (correspondant au temps d'observation considéré), le vecteur de dimension

M des signaux regus a la sortie des capteurs s'écrit

x=A(@)s+n (IV-1)
ou
A(©) =[a(0y) a(By) - a(Brq)] (IV-2)

est la matrice de dimension M X P des vecteurs sources a(ep) définis par
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1 . . . . T
a(ep) = \/_1\7 [1 e]i—Zd sin 6 e]i—Zd(M—l) sin Bp] (IV-3)
ous = [S1 Sz - Sp41]T € CP*1 est un vecteur contenant les amplitudes complexes des

sources et m € CY*1 est un vecteur de bruit. Les vecteurs sources a(ep) représentent la
réponse complexe de l'antenne a des fronts d'ondes élémentaires arrivant dans des DDA
données.

Sous 1'hypothése que le vecteur des amplitudes complexes des sources s et le vecteur
de bruit n sont des vecteurs aléatoires, stationnaires, centrés et décorrélés, la matrice de

covariance de dimension M X M des signaux regus sur l'antenne s'écrit
R = E[xx""] = A(®)R,A"(0) + 521 (IV-4)

avec R, = E[ssf] de dimension P X P est la matrice de covariance du vecteur source et
E[nn'] = 621 est la matrice de covariance du vecteur bruit. I est la matrice identité de
dimension M X M. Nous notons que la corrélation entre les signaux peut étre arbitraire. Plus
précisément, le signal désiré peut étre totalement en corrélation avec les interférences, comme
cela se passe dans le cas d’une propagation multi-trajet (specular multi-path propagation) ou

un brouillage intelligent (smart jamming).

Afin de simplifier la présentation des différents critéres d’optimisation des filtres, nous

supposons que les données regues s’écrivent sous la forme :

ou s;a(0,) correspond a la partie signal utile et b € CM*1 est le bruit total (qui se
décomposera par la suite en un terme d’interférences et un terme de bruit). Nous supposons
que b est modélisé par un processus aléatoire complexe stationnaire au second ordre, centré et
de matrice de covariance connue égale a Rj,. Le signal de source s; peut étre modélisé par un
processus aléatoire complexe stationnaire au second ordre ou étre supposé déterministe mais
inconnu. Finalement, en notant ¢2 = E[|s;|?] la puissance du signal utile, la matrice de

covariance des données est égale a
R = E[xx"] = 62a(0,)a'"(0,) + R, (IV-6)
et

R, = E[bb"] = R, + 021 (IV-7)
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ou R; est la matrice de covariance des interférences donnée par
R, = Yi_ 07 a(6)a"(6)) (IV-8)

ou ¢?,i =1,2,---,r est la puissance de I’interférence et a(0;),i = 1,2,---,7 est le vecteur
source associé¢ a la DDA 6; de I’interférence. L’objectif principal de filtre de réjection est de
maximiser la réponse du filtre au signal utile tout en minimisant sa réponse aux interférences.
Comme il est montré sur la figure I'V.1, une fois que le signal a été numérisé nous appliquons
un poids complexe a la sortie de chaque récepteur et nous additionnons le résultat. Nous nous
référons a cette procédure comme combinateur linéaire adaptatif [WS85]. Les données y € C

sont égales a:
y = wlx = s;wta(0,) + wi'b (IV-9)

Nous explicitons maintenant les trois principaux critéres d’optimisation du filtre spatial.

Signal a bande étroite

y(k) = whx(k)

Fig. IV.1 Formation de voies adaptative pour un réseau de capteurs linéaire et uniforme
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IV.2.2 Minimum Variance Distortionless Response (MVDR)
Le critetre MVDR consiste a rechercher le vecteur de pondération qui minimise la
puissance de I’interférence plus bruit en sortie tout en maintenant un gain unit¢ dans la

direction souhaitée. Plus précisément, il s’agit de minimiser la variance de bruit
E[(wib)*(w!b)] = wiRyw (IV-10)
sous la contrainte sur le filtrage de la partie utile

wha(0,) =1 (Iv-11)

En utilisant la méthode des multiplicateurs de Lagrange, on trouve alors 1’expression du filtre

optimal au sens du critéere MVDR :

1

_ -1 -
Wyvpr = —aH(el)Rgla(el) R, a(8;) (IV-12)

IV.2.3 Minimum Mean Square Error (MMSE)
Le crittre MMSE consiste a minimiser 1’erreur quadratique moyenne entre le signal
utile et son estimation par les données filtrées. L’erreur quadratique moyenne a pour

expression:
Ells; —yI?] = Ells; — w'x|?] (IV-13)

Le filtre est optimal au sens de la MMSE si I’erreur de projection du signal sur I’espace des

données est orthogonale a ses vecteurs. Nous obtenons donc:

E[(s; —w'x)*x] = 0 (IV-14)
d’ou on déduit I’expression du filtre MMSE optimal:

Wymse = E[xx]71E[s;X] (IV-15)
Le signal utile et le bruit étant supposés décorrélés, nous avons:

E[s;x] = 2 a(0,) (IV-16)
Puis, en utilisant le lemme d’inversion matricielle sur (IV-15), nous obtenons:

oZRy*a(0,)a(0,)Ry*
1+02at(0;)R,a(0,)

E[xx"]"1 = R, — (IV-17)
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En insérant (IV-16) et (IV-17) dans (IV-15), nous trouvons 1’expression finale du filtre
MMSE optimal:

w = ot
MMSE ™ 1452aH(6,)R; *a(01)

R,'a(6,) (IV-18)

IV.2.4 Maximum Signal to Interference plus Noise Ratio (MSINR)

Un des objectifs de la théorie de la détection est de maximiser la probabilité de la
detection ou maximiser le rapport signal a bruit. A cet effet, le filtre optimal w,; peut donc
étre calculé en maximisant comme fonction objective le rapport signal a interférence plus

bruit (SINR) donné¢ par:

wHRpw

SINR = (IV-19)

Etant donnée R}, définie positive, (IV-19) peut étre réécrite sous la forme suivante:

1 1 2

wH RZ R, 2a(01)

od

SINR =

(IV-20)

wHRpw
En appliquant I’inégalité de Schwarz, on obtient:

652 (WHwa) (aH (91)R;1a(61))
wHRpw

SINR <

= oZa"(0;)R, a(6;) (IV-21)
Nous aurons 1’égalité pour:
Wysivg = KRpa(6;) (IV-22)
ou Kk est une constante arbitraire.

Finalement, les filtres MVDR (IV-12), MMSE (IV-18) et MSINR (IV-22) différent
seulement d’un facteur d’échelle. De plus, les filtres MVDR et MMSE sont optimaux au sens
du critére MSINR. Dans la suite, on se limite a I’expression MVDR du filtre optimal, les
différents filtres optimaux étant proportionnels. Nous nous intéresserons dans la prochaine
section a I’implémentation de ce dernier critére. Nous nous limitons a la présentation de deux
algorithmes le SMI (Sample Matrix Inversion) qui consiste en une implémentation directe et

I’algorithme de sous-espace I’Eigencanceler (EC).
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IV.3 Algorithme Sample Matrix Inversion (SMI)
En pratique, la matrice de covariance R}, est inconnue. Une estimation courante de R,

a partir d’un ensemble de vecteurs d’observations est donnée par :
= 1
R, = - ¥¥-1x() x" (k) (IV-23)

ou K représente le nombre d’échantillons disponible pour 1’estimation. Sous I’hypothése ou
les données spatiales sont modélisées par des échantillons de vecteurs aléatoires gaussiens
complexes, i.i.d. (indépendants et identiquement distribués), cette matrice est I’estimée de la
matrice de covariance des données au sens du maximum de vraisemblance. Ensuite, cette
matrice est directement inversée pour calculer le filtre spatial correspondant. L’algorithme
basé sur cet estimateur est appelé Sample Matrix Inversion (SMI) [BR73] et le vecteur de

pondération est donné par
Wey = ﬁﬁ;la(ﬁl) (IV-24)

ou K est une constante. Pour éviter ce que ’on appelle le self-nulling du signal utile
(supprimer le signal désiré), les échantillons utilisés pour l’estimation de la matrice de
covariance R, ne devront pas contenir le signal utile. Cette condition est vérifiée par
I’utilisation d’un filtre spatial pour exclure le signal désiré des échantillons enregistrés par
’antenne.

Pour étudier les performances de cet algorithme, Reed et al. [RMB74] ont étudié
I’implémentation SMI de la solution MSINR (IV-22) et donnent I’expression du SINR
normalisé lorsque les échantillons utilisés dans la matrice ne contiennent pas de signal utile et
sont gaussiens, indépendants et identiquement distribués. Dans ce cas, ils ont déduit une régle
pour le choix du nombre d’’echantillons a utiliser dans I’estimation de la matrice de
covariance. Cette régle stipule que le nombre d’échantillons nécessaires pour étre a 3 dB de
I’optimum est égal a 2M.

En général, les algorithmes sont choisis selon deux critéres: (i) convergence; (ii) colit
de calcul. La méthode SMI présente une faible vitesse de convergence: 2M échantillons pour
un SINR de 3dB au dessous de 1'optimal et un coit de calcul élevé O(M?3). Pour accélérer la
convergence, les auteurs dans [HB91b, Hai96, Hai97, GR97] ont proposé des méthodes de
sous-espaces basées sur la décomposition en valeurs propres (EVD) de Rj. L’algorithme le
plus connu basé sur la EVD est ’algorithme de Eigencanceler (EC). Cet algorithme peut

réduire le support de données 2r, ou r est le rang de la matrice de covariance d’interférence
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pour les mémes performances que la méthode SMI. L’idée clé est I’exploitation du faible rang
de la matrice de covariance d’interférence pour la séparation de 1’espace d’observation en
deux sous-espaces: le sous-espace interférence et le sous-espace bruit suivi par une projection

des observations sur le sous-espace bruit.

IV.4 Algorithme de I’Eigencanceler (EC)

Pour l'annulation des interférences, les signaux ne sont pas traités de la méme maniére.
Le signal désiré doit étre gardé tandis que les interférences doivent étre supprimées. Il est
donc nécessaire, vant n'importe quelle analyse, d'empécher le signal venant de la direction
désirée 8,. Ceci permet d’exclure son annulation et de maintenir seulement la contribution des
interférences.Pour accomplir ceci, nous suggérons d'employer le schéma fonctionnel de la

cM-1)xM

figure IV.2. Par conséquent, une matrice de blocage B € est convenablement

congue de telle sorte que B engendre le sous-espace nul de a(0,) , c'est-a-dire:
Ba(6,) =0 (IV-25)

La matrice de blocage B qui exclut le signal désiré des données est obtenue a partir de la

relation [HB91b]'
Ba() = (e/® — e/*1)a(6) (IV-26)

N 2 . N ~ —
ou w; = A—"d sin 8;, a(@) € CM*1 est le vecteur source associé a une DDA 0 et 4(9) € CM~1
0

est identique a a(@) limité a la dimension (M — 1).

Filtre spatial pour
supprimer le signal
utile

B = null (a(gde’sirée))

\ 4

Algorithme pour le calcul du
filtre spatial - Formation de faisceaux

(vecteur de pondération w)

Fig. IV.2 schéma fonctionnel d’un suppresseur d’interférences

1Pour le blocage de P signaux la matrice de blocage B est obtenue a partir de I'’équation suivante [HB91b]
Ba(p) = (e/® — e/¥1)(e/® — e/®2) ... (e/® — e/“P)4A(H) o a(P) € CM-P)x1
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Les ¢léments de B peuvent étre trouvé de I'équation (IV-26) en égalisant les coefficients des

deux polyndmes égaux, ce qui donne

—efwl 1 0 s 0
_pjw
B=| 0 e/1 1 0 (IV-27)
0 0 e —ed®1 g

Notons que (IV-27) est équivalent a réaliser une soustraction entre les paires successives de

CM_l

capteurs dans la direction 6; = 0° [GJ82]. Les données observées X € apres filtrage par

la matrice de blocage B peuvent étre définies par
% = Bx = A(®)3 + Bn (IV-28)

ot A(®) = [4(0,),a(05),,8(0,41)] € CM~DX" est la matrice source d’interférences et
§ =[5, 835 - 5:41]T € C" est un vecteur contenant les amplitudes complexes altérées
des sources ou §, = (ej“’l’ - ej“’l)sp. La matrice de covariance de l'interférence plus la

composante de bruit R, € CM~DXM-1) o5t donnée par
R, = BRB" (IV-29)

ol R € CM*M gst I’estimée de la matrice de covariance des observations enregistrées par
I’antenne (y compris le signal utile). Notons que la réduction de dimension de I’espace
d’observations a M — 1 est imposée par la suppression du signal utile. Nous souhaitons
concevoir un combinateur linéaire (un vecteur de pondération complexe w € C¥~1) pour

supprimer les interférences et maintenir le signal utile sans distorsion.

Nous présentons maintenant une méthode de réduction de rang dans laquelle le sous-
espace réduit est formé a partir des données. Cette méthode est dénommée EC
(Eigencanceler) ou méthode de composante principale (PC). Elle est basée sur la
décomposition de 1’espace des vecteurs complexes de dimension M — 1 (ou de dimension M
si nous utilisons M cellules secondaires différente de la cellule primaire de test) en sous-
espace des interférences et sous-espace de bruit. La méthode repose sur la décomposition en

éléments propres de la matrice R,

~

R, = U,AUY+U A, UH (IV-30)
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ot U; € CM~DXTest la matrice des vecteurs propres du sous-espace des interférences, A; la
matrice diagonale des valeurs propres associées, U, € CM~DXP=r=1 |3 matrice des vecteurs
propres du sous-espace de bruit et A, = 0%I. La méthode de EC consiste a obtenir ce vecteur

de pondération en résolvant le probléme d’optimisation suivant:
min,, W'R,w sous les contraintes w"a(0;) = 1 et Uiw =0 (IV-31)

La contrainte additionnelle U#w = 0 garantit que w appartient au sous-espace bruit. En

minimisant la fonction cotlit (IV-31), le vecteur de pondération obtenu est donné par [HB91b]
wge = k(I — U,U0%)a(e,) (IV-32)

ou a(0;) est le vecteur source désiré de dimension (M — 1) X 1 et les colonnes de la matrice
U, € CM~DXT engendrent le sous espace interférence.

Sur la figure IV.3, nous avons tracé par simulation le spectre du SINR de I’algorithme
EC comparé simultanément a celui de SMI et a celui de ’optimal. La comparaison est établit
en fonction du support K dans le cas de 3 interférences d’INR = 30dB et un signal utile de

SNR = 10dB. Le SINR est défini par:

H 2
SINR = g2 2@l (IV-33)

wHRpw

L’algorithme SMI présente une convergence lente par rapport a ’EC. Par exemple pour un
SINR de -3dB au dessous de 1’optimal il faut K335 = 2M pour le SMI et K345 = 27 pour le
EC. Une des mesures de performance communément utilisée pour |’évaluation des
algorithmes de formation de voies est la réponse en angle du filtre spatial appelé diagramme

spatial, ou simplement le beampattern en anglais, définie comme suit:
Beam(8) = |w! a(8)|? 6 € [—90°,90°] (IV-34)

Idéalement, la réponse du filtre Beam(0) doit étre a gain maximal en direction de la cible
présumée (signal utile) et zéro dans la direction des interférences (brouilleurs). La figure IV 4,
illustre la réponse de filtre EC comparé a ceux du filtre SMI et I’optimal en présence de trois
brouilleurs a -30° 30° et 60°et d’une cible a 8, = 0°. Nous constatons une parfaite
annulation des interférences et ’extraction de la cible. Nous remarquons pour un faible
support de données K = 1M (figure (a)) une annulation des interférences mais avec une

distorsion des lobes secondaires et du lobe principal du filtre SMI par comparaison au filtre
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Gain (dB)

EC et I’optimal. Une amélioration des performances du filtre SMI est constatée pour un

support de données un peu élevé K = 2M (voir la figure IV.4 (b)) mais toujours de

performances moindres par rapport au filtre EC.

SINR (dB)
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|
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Fig. IV.3 Comparaison des Spectres de SINR des algorithmes EC et SMI par rapport a

Nombre d'échantillons
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I’optimal en fonction de nombre d’échantillons pour M = 10 en présence de 3 brouilleurs
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Fig. V.4 Comparaison des diagrammes spatiaux des algorithmes SMI et EC par rapport a

I’optimal pour M=10 en présence de 3 brouilleurs (a) K = 10 (b) K = 20




75 Méthode basée sur un seul échantillon pour la construction de la matrice de projection

Malgré le fait que les performances de 1’algorithme EC sont nettement meilleures que
celles du SMI, sa complexité calculatoires reste élevée, de ’ordre de O(M3). Afin de pallier a
ce probléme, nous proposons dans la section suivante 1’application d’une simple matrice de
projection non basée sur la décomposition en valeurs propres ni sur un support de données

élevé.

IV.5 Formation de voies basée sur un seul échantillon

L'inconvénient principal de la méthode EC est le cott élevé de calcul nécessaire au
développement de la matrice de projection, en raison de la décomposition en valeurs propres
(EVD) de la matrice de covariance estimée. Le besoin d’un grand support d’échantillons
(nombre d’échantillons pour estimer la matrice de covariance) et le probléme de la nature non
stationnaire inhérente des processus, nous poussent a employer une méthode de calcul simple
de la matrice de projection [ZYL91a, ZYLI91b] pour supprimer les interférences. Cette
méthode est fondée uniquement sur un seul échantillon des données spatiales. La structure de
filtrage adapté pour mener cette nouvelle méthode est basée sur la structure illustrée sur la
figure IV.2. Apreés filtrage par la matrice de blocage B, 1’échantillon enregistré par le mé™¢

capteur est donné par:
Bx,, = %, = Y115, e/m-Dwi 4§ (IV-35)

Définissons les r vecteurs suivants:

hy=[ho hy - hyal” =127 (IV-36)
ou
hin = %;% Km-1Zm-n + Xm-r+141%m-L+n+1 (IV-37)

En fait, le vecteur h; est constitu¢ en effectuant un lissage spatial en amont et en aval
(Forward and backward spatial smoothing) des signaux sur (M — L) sous-réseaux (M — L
antennes), chacun est composé de L capteurs 1 < L < M — 1. Pour un rapport interférence sur

bruit (INR) élevé, I’équation (IV-37) peut étre approximée par:

hy, = M;i Zir:zl g% 5 §”’;e](m—1)wie—ﬂwie—1(m—l)wke]nwk +

iyl g;gke—j(m—L)wie—jlwiej(m—L)wk ejnwk) (IV-38)
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De maniére compacte:

P = ST vy e 90 emox = 0,1, L — 1 (1V-39)
ou
Vg = Il‘l’ll;i(gigzei(m—l)wze—j(m—l)wk + glffgke—i(m—L)wzej(m—L)wk) (IV-40)

Remplacant (IV-39) dans (IV-36) et aprés quelques manipulations algébriques nous obtenons:

r+1 r+1 r+1 T
hy=[a,(6;) a,(85) - a,(0r41)] [Z vy eIt Z vy e Z Uri e_jlwi]

i=2 i=2 i=2

(Iv-41)

ou aL(Gp) = [1,e/%p, -, ej(L_l)“’P]Test le vecteur source associ¢ a la p ¢™esource de
dimension L X 1, et a partir de I’équation (IV-41) nous obtenons:
h, = Y5 aya,(6,) =121 (IV-42)
ou
Ay = TkLy Upi €1k (IV-43)

Le vecteur h; est une combinaison linéaire des aL(Qp), p = 2,3,--,r + 1. Nous concluons
que les vecteurs h;l=1,2,---,r,appartiennent approximativement au sous-espace

d'interférences tant que le INR est élevé. Nous pouvons écrire donc:
Span{hlr hZ' Y hr} = Span{aL (92)' ar (93)' Ay (9r+1)} (IV'44)

Un sous-espace orthonormé Q = [qy,qz, -, q,] avec q; € C**1,1=1,2,--,7, peut étre
obtenu par l'application de la procédure d'orthogonalisation de Gramme-Schmidt aux vecteurs

h;,,l =1,2,---,r. Le vecteur de pondération de la formation de voies est obtenue alors par:
Woproposé = I, — QQH)aL(el) (IV-45)

ou I, est la matrice identité de dimension L X L et a;(0,) est le vecteur source du signal

désiré de dimension L X 1.

IV.6 Résultats et simulations
Dans cette section, nous donnons quelques résultats de simulation pour illustrer
l'efficacité de l'algorithme proposé, bas¢ sur un seul échantillon. Une antenne linéaire et

uniforme contient M = 10 capteurs disposés de facon rectiligne est employée dans toutes les
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simulations. Nous considérons qu’il y a quatre signaux empiétant sur le réseau d’antenne, une
cible (signal utile) dans la direction du lobe principal a 0° avec la présence de trois brouilleurs
définis par leurs directions d’arrivée et les rapports interférences sur bruit INR comme suit:

(=30°,30dB), (30°,30dB) et (60°, 30dB).

Dans le premier scénario de la simulation nous présentons les performances de la
méthode proposée sans matrice de blocage. Dans la figure IV.5 nous considérons le cas ou le
signal désiré est de faible puissance avec la présence de trois brouilleurs non-corrélés entre
eux-mémes et avec le signal utile. Nous pouvons clairement noter la réjection des trois
interférences avec une légere altération du signal désiré. Ceci est expliqué par le fait que le
signal désiré de faible puissance s’est trouvé dans le sous-espace bruit. Cependant, dans le cas
ou le signal utile est de forte puissance, comme le montre la figure IV.6, les deux méthodes
atténuent les quatre signaux (signal désiré y compris). Dans ce cas le signal utile est considéré
comme une interférence. Il est alors nécessaire d'enlever le signal désiré des données
collectées pour empécher sa rejection. Cette opération est réalisée par un filtre spatial calculé

par rapport a la direction de la cible a détecter.

Gain (db)

Direction d'arrivée (°)

----- Diagramme de I’Eigencanceler

_ Diagramme de la méthode basée sur un seul échantillon

Fig. V.5 Diagrammes spatiaux de la méthode basée sur un seul échantillon (L = 7) et de
I’Eigencanceler (K = 2M) sans blocage du signal utile, signal utile 4 8 = 0° avec SNR =

0 dB, 3 interférences non corrélées avec un INR = 30 dB
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Gain (db)

Direction d'arrivée (°)

----- Diagramme de 1’Eigencanceler
_ Diagramme de la méthode basée sur un seul échantillon
Fig. IV.6 Diagrammes spatiaux de la méthode basée sur un seul échantillon (L = 7) et de

I’Eigencanceler (K = 2M) sans blocage du signal utile, signal utile a & = 0° avec SNR =

20 dB, 3 interférences non corrélées avec un INR = 30 dB
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Direction d'arrivée ( °)
----- Diagramme de 1’Eigencanceler
_ Diagramme de la méthode basée sur un seul échantillon
Fig. IV.7 Diagrammes spatiaux de la méthode basée sur un seul échantillon (L = 7) et de

I’Eigencanceler (K = 2M) avec blocage du signal utile, signal utile 8 8 = 0° avec SNR =

20 dB, 3 interférences non corrélées avec un INR = 30 dB
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Nous considérons maintenant le méme scénario mais avec un blocage du signal désiré
par I’utilisation de la matrice de blocage B comme elle est définie en (IV-27). Sur la figure
IV-7, nous remarquons clairement la rejection de chacun des trois brouilleurs tandis que le
signal désiré est maintenu. Il est logique de voir que la largeur du lobe principal de
I’algorithme EC est plus petite que celle de la méthode proposée car l'ouverture du réseau a

été réduite a cause de I’utilisation de (N — L ) sous-réseaux.

Dans le deuxiéme scénario, nous examinons le cas de la présence des brouilleurs
entierement corrélés (cohérents) entre eux-mémes et avec le signal désiré. La figure 1V.8,
montre que la réjection des interférences par la méthode proposée est meilleure que celle
fournie par l'algorithme EC dans le cas des signaux cohérents. Ceci est expliqué par le fait que
la méthode proposée inclut un processus de lissage spatial. Ce processus sert a décorréler les
signaux corrélés et améliore ainsi les performances de la méthode proposée qui n'est pas le

cas dans la méthode de I'Eigencanceler.

Finalement, dans le troisieme scénario nous gardons le méme scénario que le second,
mais le brouilleur arrivant de 8 = —30° est considéré non-corrélé avec les trois autres signaux
(source désirée et les deux brouilleurs). Comme il est illustré sur la figure IV.9 l'algorithme
proposé présente des pics de trés fortes atténuations dans la direction de l'arrivée de tous les

brouilleurs.

IV.7 Conclusion
Dans cette partie, nous avons présenté une annulation significative d'interférences en
utilisant une antenne linéaire et uniforme dans le cas d’un seul échantillon. La méthode
proposée ne calcule pas la matrice de covariance ou sa décomposition en valeurs propres. Elle
emploie seulement un seul échantillon des données spatiales. Par conséquent la méthode
présente certains avantages que nous pouvons résumer par:
1) complexité calculatoire réduite.
2) réduire les besoins en support de données nécessaires pour le calcul du vecteur de
pondération.
3) permettre des statistiques arbitraires de signal et d'interférences: non stationnaire et

cohérent.
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-

Gain (db)

90
Direction d'arrivée ( °)

----- Diagramme de I’Eigencanceler

_ Diagramme de la méthode basée sur un seul échantillon
Fig. IV.8 Diagrammes spatiaux de la méthode basée sur un seul échantillon (L = 7) et de

I’Eigencanceler (K = 2M) avec blocage du signal utile, signal utile 8 8 = 0° avec SNR =

20 dB, 3 interférences cohérentes avec un INR = 30 dB

Gain (dB)

Direction d'arrivée (°)

----- Diagramme de 1’Eigencanceler

_— Diagramme de la méthode basée sur un seul échantillon

Fig. V.9 Diagrammes spatiaux de la méthode basée sur un seul échantillon (L = 7) et de
I’Eigencanceler (K = 2M) avec blocage du signal utile, signal utile a 8 = 0° avec SNR =
20 dB, 1 interférence non corrélée (—30° 30dB) et 2 interférences cohérentes (30°,30dB) et
(60°,30dB)
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Deuxieme partie

Méthode de projection basée sur un seul
échantillon pour I'estimation de I'azimut et
I’élévation

IV.8 Introduction:

Les techniques de haute résolution les plus utilisées pour la localisation de sources
étroitement espacés sont les méthodes de sous-espaces comme 1’algorithme MUSIC [Sch86].
Malgré leurs bonnes performances, ces techniques ne sont pas adéquates pour une application
en temps réel en raison de la décomposition en valeurs propres de la matrice de covariance,
qui souffre d’un colt de calcul élevé. Bien que la généralisation de ces techniques a
I’estimation des DDA a deux dimensions en utilisant un réseau rectangulaire est relativement
simple et a recu beaucoup d'attention dans la littérature [YLC89, Sek98, PB02], sa complexité
calculatoire et les colts relatifs au stockage sont également augmenté en raison de la
procédure de recherche des pics en deux dimensions. Afin de remédier a ce dernier probléme
Yeh et al. [YLC89] ont proposé une approche simple de calcul basée sur une recherche
monodimensionnel selon les lignes et les colonnes de I’antenne rectangulaire, mais cette
approche utilise toujours des sous-espaces formés de la décomposition propre de la matrice de

covariance estimée a partir de plusieurs observations spatiales.

Dans cette deuxiéme partie, nous proposons une nouvelle approche sous-espace pour
I’estimation de I’azimut et 1’¢lévation en utilisant une antenne rectangulaire et uniforme. Cette
approche comme le travail de Yeh et al. consiste a remplacer la fonction de localisation de
deux dimensions par deux fonctions de localisation monodimensionnelles suivie par une
procédure de vérification. Les deux fonctions de localisation sont fondées sur des matrices de
projection formées a partir d’un seul échantillon selon les lignes et les colonnes de I’antenne
rectangulaire. Dans la prochaine section nous présentons le probleme de I'estimation des
directions d'arrivée en deux dimensions [’azimut et 1’¢lévation de sources supposées

lointaines a partir des signaux mesurés sur un réseau rectangulaire de capteurs.
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IV.9 Modéele des observations

Considérons une antenne rectangulaire et uniforme constituée de M X D capteurs
identiques et omnidirectionnels avec un espacement d, dans la direction de I’axe X et d,, dans
la direction de 1’axe Y comme est montré sur la figure IV.10. Cette antenne est utilisée pour
recevoir les émissions de P sources lointaines a bande étroite de longueur d’onde 4,. Ces
sources sont repérées par leurs directions d’arrivée (61, ¢1), (64, d2), -, (0p, dp) qui sont
mesurées par rapport au plan contenant le réseau de capteurs. Sans perte de généralité, nous

A
supposons que d, =d,, =?°. Nous supposons de plus que le nombre de sources est

strictement inférieur au nombre de capteurs P < M et P < D. En utilisant la représentation
complexe du signal, le signal recu au md™¢capteur (situé a I’intersection de la m®™ ligne et

la d*™¢ colonne du réseau) peut s’écrire sous la forme standard suivante

Xma = SP_s spejn((m—l)up+(d—1)vp) +n, m=12- M (IV-46)
d=12,---,D
éme

ou s, représente I’amplitude complexe du p*™¢ signal, u,, = sin 8, cos ¢, v, = sin 6, sin ¢,,

et N4 est le bruit blanc additif au (m, d)¢™¢ élément du réseau.

pé™me source

d¢™me colonne

Fig. IV.10 réseau rectangulaire de M X D capteurs
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Le vecteur x € CMP*1 des signaux recus a la sortie du réseau rectangulaire peut s’écrire:
x = [x],x%,,xy]T =¥b_;s,a(6,,¢,) +n (IV-47)

ou X, € C°*1,m =1,2,---, M, sont les vecteurs recus a la m*™® ligne et a(Gp, q,')p) € CMbx1

est le vecteur source associé a la DDA (Gp, qbp) défini comme
a(6,, ¢y) = [a (v), e/ a" (v,) -, M= DraT (1, )]
=a(u,)®a(vy) (IV-48)

avec a(u,) € C™** et a(v,) € CP*! sont les vecteurs sources associés respectivement a la

mé™eligne et la d*™colonne donnés par
a(u,) = [1, /™, ..., e/m1-Dup]” (IV-49)

a(vy) = [Le/™, -, /"D ] (IV-50)

Dans la suite, nous définissons les vecteurs des signaux x,, € C?** et x; € C¥** recus par la

mé™eligne et la d*™¢colonne du réseau comme suit
Xm = [Xml; Xm2, """ XmD]T = Z;Ij:l Spejn(m_l)upa(vp) +n,;, (IV'SI)
Xq = [X10 %20, Xpal " = Lhey spe/™ @ Va(u,) + ny (IV-52)

ol n,, € C°** et ny; € CM*® sont respectivement les vecteurs bruit de la m®™®ligne et la

d“™€colonne du réseau. La mise du signal regu sous une forme plus compacte nous donne

x=A(0,d)s+n (IV-53)
ou
A(0, @) = [a(0y, ¢p1),a(62, ¢2), -+ ,a(0p, Pp)] (IV-54)

est la matrice source de dimension MN X P et
s = [51,52,"',SP]T (IV-SS)

est le vecteur signal de dimension P X 1 contenant les amplitudes complexes des sources.
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IV.10 Estimation de I'azimut et I'élévation par I'utilisation d’un seul échantillon
L’inconvénient principal de I’estimation 2D basée sur les techniques sous-espaces
classiques, tel que 1’algorithme MUSIC, est leur complexité calculatoire élevée. Cette
complexité est due a la décomposition en valeurs propres de la matrice de covariance estimée
et la recherche bidimensionnelle pour déterminer les pics de la fonction de localisation relatifs
aux directions d’arrivée a estimer. Dans cette section nous présentons une approche simple a
faible colt de calcul pour déterminer une matrice de projection [ZYL91a] basée sur un seul
échantillon. L’approche proposée consiste a utiliser deux procédures de recherche
monodimensionnelle (1D) suivie par une procédure de vérification bidimensionnelle. Cette
méthode nous permet d’économiser assez de temps de calcul comparée a celui de la méthode
classique 2D de recherche. L’idée clé est basée sur le fait que les DDA de P sources
(9p,¢p) peuvent €tre résolu des fréquences spatiales u, et v, si elles sont correctement
estimées. Par la suite, l'estimation de u,, et v, est ¢tudi¢e respectivement par I"utilisation des
lignes et des colonnes de la matrice de données d’un seul échantillon. Nous considérons

d'abord I'évaluation de la fréquence spatiale vp,p =12, P.

Estimation de la fréquence spatiale v,

Définissons les P (P < D)vecteurs suivants [ZYL91a]

hi* = [hig R} - hif,-4]” =12, ,P (IV-56)
ou
It = Xa=1, Xm -0 Xm (d-t) + Xm (@-Ly+1+1)Xm (d=Lp+t+1) (IV-57)

En fait, le vecteur h]" est formée en effectuant un lissage spatial en amont et en aval des
signaux sur (D — L, + 1) sous-réseaux sur la mé™ ligne de I’antenne rectangulaire, chacun
est composé de L, capteurs 1 < L, < D. Pour un rapport signal sur bruit (SNR) élevé,

I’équation (IV-57) peut étre approximée par
AR = 23=Lb{25=1 Z£=1 SpS;; el M=y oj(@=1)p o=jldp o —j(m-Dpk o —=j(d-1)Ik ojtIx 4

§=1 Yr . S Sk e~ JMm=Dip p—j(d=Lp)Ip e—jlﬁpej(m—l)ukej(d—Lb)ﬂkejtﬁk} (IV-58)

ou U, = mu, et ¥, = nv,. Pour une représentation plus compacte, I’équation (IV-58) peut

s’écrire
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= Yho1(Zp=1 By e PP eIk £ =01, L, — 1 (IV-59)
ou
ﬁlrg;) — Zgsz(Sps;ée](m_l)upe](d_l)ﬁpe_](m_l)#ke_J(d_l)ﬁk +

SpSk e~ J(m=Dpp o =j(d=Lp)Op o j(m-1)pi ej(d—Lb)ﬁk) (IV-60)

En substituant 1’équation (IV-59) dans (IV-56) et aprés quelques manipulations algébriques

nous obtenons

hi* = [aLb(Vl) aLb(Vz) aLb(UP)][ §=1,311§la e~/ §=1B£§§ e /v

Yp=1Bpp e—jlﬁp]T (IV-61)

‘ . T . . . :
ou ay, (vp) = [1,e/™%, -, e/m(Lp ””P] est le vecteur source de dimension Lj, X 1, a partir

de I’équation (IV-61) nous pouvons écrire

h* =3P _ialta,(v,) 1=12,-,P (IV-62)
avec

ap = Xho1 By e I (IV-63)
Aprés avoir obtenu les vecteurs h*,l =1,2,-:-,P,m = 1,2,---,M, le vecteur final h; [ =

1,2,:--, P, peut étre calculé en moyenne sur I'ensemble des M vecteurs h]"* comme suit
h, ==YM_ pm=YyP (i yM am) a,, (v,) (IV-64)
l pmEm=1"1 = 4ap=1\ ), &m=1"pl ) CLp\"p

Le vecteur h; est une combinaison linéaire de vecteurs ap, (vp),p =1,2,--,P. Ainsi, il

appartient au sous-espace signal tant que le SNR est élevé. En conséquence, les vecteurs h;

pour l = 1,2,---, P engendrent le sous-espace signal, c’est-a-dire
span{hy, hy, -+, hp} = Span{aLb (v1),ag, (v2), -+, ay, (UP)} (IV-65)

Un sous-espace orthonormé Q, = [q4,9,,**,qp] avec q; € C:p*1 [ =1,2,---, P peut étre
obtenu par I'application de la procédure d'orthogonalisation de Gramme-Schmidt aux vecteurs

h;,,l =1,2,---,P. La matrice de projection sur les lignes est ensuite donnée par

#5, =1, — Q5 (IV-66)
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ou I, désigne la matrice identité de dimension Lj X L,. Ainsi, le spectre spatial pour la

localisation des sources en utilisant uniquement les lignes du réseau rectangulaire peut étre

estimé comme

1

W, (v) = (IV-67)

H
agb(v)(péb) 2y, a1, )
ou ay, (v) € Ct»*! est le vecteur de recherche avec —1 < v < 1. Le tracé de W, (v) permet

d’obtenir une courbe présentant des pics dont le nombre et la position sont respectivement le

nombre et les fréquences spatiales vp,p =12,--,P.

Estimation de la fréquence spatiale u,

En procédant de la méme manicre, la fréquence spatiale u, peut €tre estimée par
l'exécution du lissage spatial en amont et en aval des signaux sur (M — L, + 1) sous-réseaux
sur la dé™€ colonne de 1’antenne rectangulaire, chacun est composé de L, capteurs 1 < L, <
M. Par conséquent, nous obtenons un sous-espace équivalent de signal défini par 1'ensemble

de vecteurs g;,1l = 1,2, -+, P, comme suit
span{g1, 92+, 9p} = span{aLC(ul), a (uz), -, a, (up)} (IV-68)

N . . _ T . X
ona (uy) = [1,e/™up, ..., @/mLeDUp]" et le vecteur source de dimension L, X 1, avec

9. =-%0_, gf (IV-69)
ou
g¢ =gt gt -~ gi_| . l=12,-P (IV-70)
et
9t = X1, Xn-1 d X(m-tya + X(m-Lo+1+1) d X(m-Le+t+1) d (IV-71)

alors, les fréquences spatiales u,, p = 1,2,---, P peuvent étre estimée a partir du spectre

spatial construit par 1’utilisation des colonnes du réseau rectangulaire défini par

1

W, (u) = (IV-72)

H
af, (9g,) P21

ou a;_(u) € Ct<** est le vecteur de recherche avec —1 < u < 1, et
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o5, =1, — QQ¢ (IV-73)

est la matrice de projection définie pour les colonnes du réseau rectangulaire, avec Q. €
CLe*P (P < M) est le sous-espace orthonormé obtenu par l'application de la procédure
d'orthogonalisation de Gramme-Schmidt aux vecteurs g;,l = 1,2,---,P. Les positions des

crétes du spectre W (u) vont indiquer les valeurs des fréquences spatiales u,,p = 1,2,--+, P.

Une fois les fréquences spatiales vy et u,,p=12,-,P sont estimées, nous utilisons

une procédure de recherche a 2D afin d’assortir ces deux ensembles de données. Ici, nous
utilisons la fonction colit de maximum de vraisemblance condensée (Condensed Maximum

Likelihood, CML) défini comme suit [SN89, SN90, RB97]

fuL = log [XHSOal(ep,%)x] (IV-74)

\ 1 _ _ t . . . . .
ou goa(ep‘ ¢p) = Iyp a(Bp, qbp)a (Hp,qbp) est la matrice de projection qui projette sur le
sous-espace orthogonal au sous-espace des vecteurs a(Gp, q,')p), et le symbole T désigne le
pseudo-inverse. Nous aurons en total P? combinaisons de (up, vp) a vérifier. Les P plus petits
résultats de la fonction de colt fy,; indiquent la combinaison correcte de (up,vp). Puis,

(up, vp) est correctement accordé a la paire (Hp, ql)p) équivalente.

IV.11 Simulations

Dans cette section, la simulation est réalisée afin de montrer I'efficacité de la méthode
proposée basée sur un seul échantillon. Supposons qu'il y a deux sources non corrélées situées
a (45°10°) et (45°65°) avec le méme SNR = 10dB. Une antenne rectangulaire
constituée de 5 X 5 capteurs équidistants est utilisée. La distance inter-capteurs est égale a la
demi-longueur d’onde correspondante a la fréquence d’analyse. Dans les simulations, nous
avons employé L, =L, = 4.

Les figures IV.11 et IV.12 montrent les spectres ¥, (v) et P.(u) en fonction des
fréquences spatiales v et u. Nous remarquons que les deux sources sont clairement résolues
avec des crétes localisées a (v, = 0.1242,v, = 0.6404) et (u; = 0.2946,u, = 0.7138).

La combinaison correcte de v, et u, sont déterminées en exécutant une procedure de
séparation a 2D basée sur la fonction de coliit CML comme est défini dans 1’équation (IV-74),
les résultats sont récapitulés dans le tableau IV.1. Les directions d’arrivée calculées a partir

des combinaisons ayant le plus faible coit sont (46.42°,9.7°) et (44.82°,65.29°).
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(qp) ures

sin (0) sin(¢)

v=

Fig. IV.11 Une recherche monodimensionnelle selon les lignes, cas de sources non corrélées

(9p) ures

u = sin (@) cos(p)

Fig. V.12 Une recherche monodimensionnelle selon les colonnes, cas de sources non

corrélées

30.2

29.54

23.25

30.34

Combinaisons | fj; (dB)

v =0.1242
u = 0.2946
v = 0.6404
u = 0.2946

= 0.1242
= 0.7138
v = 0.6404
u=0.7138

v
u

Tableau IV.1 Vérification 2D de la combinaison correcte pour de sources non corrélées
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Les figures IV.13 et IV.14 montrent les spectres P, (v) et W, (u) pour la localisation
de sources complétement corrélées situées aux mémes positions que le scénario précédent.
Nous remarquons aussi que les deux sources cohérentes sont clairement résolues avec des
crétes localisées a (v; = 0.1990,v, = 0.6210) et (u; = 0.2690,u, = 0.7210).

Par I’utilisation de la méme procédure de vérification (voir le tableau 1V.2), Les

directions d’arrivée calculées a partir des combinaisons ayant le plus faible colit sont

(48.4°,15.4°) et (42.59°,66.5°).

Gain (dB)

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
v = sin (0) sin($)

Fig. IV.13 Une recherche monodimensionnelle selon les lignes, cas de sources cohérentes

Gain (dB)

0 0.1 02 03 04 05 06 07 0.8 09 1
u = sin () cos(¢)

Fig. V.14 Une recherche monodimensionnelle selon les colonnes, cas de sources cohérentes
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Combinaisons | fj;. (dB)
= 0.1990

Z = 0.2690 29.65
= 0.6210

1117, = 0.2690 27.08
= 0.1990

Z =0.7210 2690
= 0.6210

Z =0.7210 2949

Tableau IV.2 Vérification 2D de la combinaison correcte pour de sources cohérentes

IV.12 Conclusion

Dans cette partie, une simple méthode de projection pour 1’estimation des directions
d’arrivée a deux dimensions est présentée. La méthode proposée n'implique pas le calcul de la
matrice de covariance ni sa décomposition en valeurs propres pour calculer la matrice de
projection. Elle présente un faible cotlit de calcul et elle est bénéfique pour le traitement en

temps réel comme elle est fondée sur un seul échantillon.



Conclusion et perspectives

Le travail de recherche présenté dans cette thése a permis la mise en ceuvre de
nouvelles méthodes de traitements d’antenne pour I’estimation des directions d’arrivée et la
rejection d’interférences sur des signaux & bandes étroites.

Dans le cas de I’estimation des directions d’arrivée de sources lointaines captées par
une antenne rectiligne, nous avons proposé l'application de I'algorithme de Gradient Conjugué
GC. Cet algorithme permet, entre autres, la localisation de ces sources. La nouvelle méthode
ne fait pas recourt a la décomposition en éléments propres de la matrice de covariance de
données observées. Au contraire, elle emploie une nouvelle base pour determiner le sous-
espace signal basé sur les vecteurs résidus de l'algorithme GC. Les performances de cette
nouvelle méthode ont été montrées a I’aide de simulations numériques.

Les techniques de traitements d’antenne existantes pour I’estimation des directions
d’arrivee, dont les principes sont exposés dans le premier chapitre, sont en grande majorité
basées sur la décomposition en valeurs propres (EVD) de la matrice de covariance.
L’originalité du travail exposé dans ce manuscrit est représentée par la recherche d’une
nouvelle technique qui n’utilise pas la structure propre de la matrice de covariance des
données collectées.

Dans un premier temps, nous avons présenté un apercu de notre recherche
bibliographique. Cet état de I’art nous a permis d’effectuer un tour d’horizon sur la majorité
des algorithmes et des approches utilisés pour I’estimation du nombre et direction d’arrivée
des sources. Parmi ces algorithmes certains nécessitent une décomposition de I'espace
d’observation en un sous-espace bruit et un sous-espace signal par la recherche des valeurs
propres de la matrice interspectrale, obtenue a partir des données collectées a travers
I’antenne. Ces techniques sont connues souvent sous I’appellation de méthodes a haute
résolution (HR). En effet, ces approches fournissent une estimation des angles d’arrivée avec
une resolution «théoriquement infinie». Parmi les méthodes de haute résolution les plus
celebres nous avons MUSIC et ESPRIT. La méthode MUSIC estime les directions d’arrivée
des sources rayonnantes en exploitant la propriété d’orthogonalité entre le sous-espace bruit
engendré par les vecteurs propres associés aux petites valeurs propres, et le sous-espace signal

engendré par les vecteurs sources. Au contraire la technique ESPRIT réalise une estimation
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directe des directions d’arrivée a partir des propriétés de sous-espace signal au lieu de sous-
espace bruit en se basant sur une propriété particuliere de I’invariance rotationnelle.

La seconde partie de ce travail commence par des rappels sur I’algebre linéaire
nécessaires a la compréhension des algorithmes HR. Ainsi, nous avons présenté
succinctement le principe sur lequel se base les algorithmes HR classiques MUSIC et
ESPRIT. Aussi et afin de comprendre le principe de base de la méthode proposee, un exposé
sur les méthodes de sous-espace de Krylov a été illustré. Nous avons pu constater que I’intérét
des ces approches est de ramener la solution de I’équation de Wiener-Hopf de I’espace
complet de dimension M a un sous-espace de rang reduit. Ceci permet d’éviter le calcul de
I’inverse de la matrice de covariance dans le cas d’un calcul adaptatif du filtre w. L’idée de
base consiste a projeter I’espace engendré par les observations x(k) sur un sous-espace réduit
de dimension D < M, défini par un ensemble de vecteurs de base qui engendrent le sous-
espace de Krylov.

Récemment, une méthode a Haute résolution basée sur I’algorithme des vecteurs
auxiliaires qui engendrent un sous-espace de Krylov a été proposée. Sa premiére application
était dans le domaine de filtrage adaptatif pour la suppression des signaux non désirees. Cette
méthode a été ensuite appliquée pour I’estimation des directions d’arrivée. Son principe est de
construire une nouvelle fonction de localisation complétement liée au fondement de réduction
du rang. Bien que les autres algorithmes de sous-espaces de Krylov comme MSWF et GC,
rapportent asymptotiqguement la méme solution de I’équation de Wiener-Hopf, la fagon
d'obtenir la solution est différente, ce qui donne des performances différentes a leurs
applications. D’ou I’idée de reprendre le méme principe de I’algorithme AV, c’est-a-dire, le
fondement de la fonction de localisation mais en changeant les vecteurs auxiliaires par les
résidus de I’algorithme GC. Cela a donné naissance a une nouvelle méthode a haute résolution
pour la localisation des sources lointaines a bandes étroites fondée autour de I’algorithme
Gradient Conjugué. Nous avons aussi démontré le principe de la fonction de localisation
utilisée par cette nouvelle méthode. Cette démonstration pourra étre une clé pour I’utilisation
d’autres algorithmes qui engendrent le sous-espace de Krylov. Comme ces deux méthodes
engendrent le méme sous-espace, nous avons donné la relation qui existe entre leurs fonctions
de localisation. A partir de cette relation nous avons pu expliquer la différence entre les deux
algorithmes en termes de performance malgré qu’ils fournissent une base du méme sous-
espace signal. Enfin, nous avons effectué des simulations numériques pour comparer les
performances de la méthode proposée avec celles de la technique AV et des techniques

classiques MUSIC et ESPRIT. Selon le critére choisi, nous avons montré que les
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performances de la méthode proposée a surpassé aussi bien les performances de la technique
AV que celles des méthodes MUSIC et ESPRIT en termes de résolution. Cette comparaison a
été effectuée dans le cas d’un petit support de données et un faible rapport signal a bruit.

Dans le cas du filtrage de signaux a bandes étroites enregistrés par une antenne
rectiligne, nous avons présenté une méthode simple pour le calcul de sous-espace des
interférences basée sur un seul échantillon. L'avantage de cette méthode est de réduire la
complexité calculatoire liee a I’EVD pour la détermination des sous-espaces et réduire en
méme temps les besoins en support de données nécessaires pour le calcul du vecteur de
pondération. Les résultats des simulations effectuées sur des signaux synthétiques ont montré
la supériorité de I’algorithme proposé par rapport a I’Eigencanceler pour le cas de signaux
complétement corrélés. Ensuite, dans la deuxiéme partie, nous avons consacré notre étude sur
I’application de I’approche d’un seul échantillon pour I’estimation des directions d’arrivée des
signaux enregistrés par une antenne rectangulaire. L’approche proposée permet I’estimation
de I’azimut et I’élévation en utilisant deux fonctions de localisation monodimensionnelles
suivie par une procédure de vérification. Les deux fonctions de localisation sont fondées sur
des matrices de projection formées a partir d’un seul échantillon selon les lignes et les
colonnes de I’antenne rectangulaire. Les résultats de simulations montrent bien que la

méthode proposée est efficace quand le rapport signal a bruit (SNR) est suffisamment élevé.

Perspectives

Les perspectives des travaux présentés dans ce manuscrit sont liées aux résultats tres
encourageants obtenus par I’utilisation des algorithmes de sous-espace de Krylov en
traitements d’antenne pour la localisation des sources lointaines a bandes étroites. Il serait
intéressant d’étendre I’utilisation de la méthode GC pour I’estimation des directions d’arrivée
des sources proches & bande large. Dans la méthode incohérente de sous-espace signal, les
signaux larges bandes sont décomposés en un ensemble de composants discrets a bandes
étroites disjointes (pas de chevauchement entre les bandes). Ainsi, tout algorithme de sous-
espace a bande étroite pourra étre appliqué avec succes pour estimer les DDA. Nous calculons
la moyenne des résultats préliminaires pour estimer les DDA finales. Malheureusement, cette
méthode devient inefficace pour des sources étroitement séparées avec un faible SNR. Nous
proposerons, compte tenu des performances remarquables de notre méthode dans le cas de
sources tres proches avec une faible puissance, de I’appliquer au cas des sources lointaines a

bande large.
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La suite logique de ces travaux de recherche, selon notre vision, serait I’analyse
approfondie des performances des estimateurs de sous-espace de Krylov de point de vu
statistique. De méme, il est trés intéressant de procéder a une comparaison de cette analyse
avec celle obtenue pour les méthodes classiques MUSIC et ESPRIT. Nous devrons aussi
étudier comment I’hypothése de non circularité des variables aléatoires influe sur les
performances des algorithmes de sous-espace de Krylov. L’extension de la notion de non
circularité devrait étre étudiée, ainsi que son influence sur ces méthodes. Un travail théorique
important reste a faire sur ces nouvelles méthodes d’estimation des DDA.

Nous nous sommes dans cette thése limités au filtrage spatial basé sur un seul vecteur
d’observation, il serait intéressant d’étendre ce principe au cas de traitement adaptatif spatio-
temporel en radar pour la détermination de vecteur de pondération. Dans ce cas de traitement,
le filtrage consiste & adapter conjointement le filtre spatio-temporel & partir des données afin
de filtrer le fouillis et les brouilleurs dans le plan fréquence-Doppler/DDA. Cependant, en
pratique, I’utilisation du filtrage STAP tout adaptatif est limitée par des contraintes de
complexité d’implémentation liée aux tailles des vecteur spatio-temporel d’observation et la
non stationnarité des retours du fouillis radar. Il s’avére donc que la méthode d’un seul
échantillon améliore le traitement spatio-temporel en termes de la complexité calculatoire et
la non stationnarité des données recues. Nous proposons aussi d’effectuer une étude de
performances asymptotiques pour analyser la méthode proposee surtout dans le cas ou il y a
des vibrations au niveau de I’antenne.

Les simulations montrent bien I’efficacité de I’estimateur proposeé pour déterminer les
DDA a 2D basé sur un seul vecteur d’observation. Cependant, cette technique reste efficace
seulement pour I’estimation des DDA de sources bien espacées avec un SNR éleve. Nous
suggererons donc pour des recherches futures d’effectuer un prétraitement spatial (filtrage) a
2D pour augmenter la résolution du spectre proposé. Nous contons aussi que le rapport
effectif du signal sur bruit pourra étre augmenteé par le filtre spatial.

La suite naturelle de ces travaux de recherche est la validation des algorithmes
développés dans le cadre de cette étude en utilisant des signaux issus d'enregistrements
effectués dans un environnement réel. Cette liste est bien entendu non exhaustive et nous

permet d'avoir une visibilité a moyen et court terme sur nos travaux futurs.
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1. INTRODUCTION

Array processing deals with the problem of extracting infor-
mation from signals received simultaneously by an array of
sensors. In many fields such as radar, underwater acoustics
and geophysics, the information of interest is the direction of
arrival (DOA) of waves transmitted from radiating sources
and impinging on the sensor array. Over the years, many
approaches to the problem of source DOA estimation have
been proposed [1]. The subspace-based methods, which re-
sort to the decomposition of the observation space into a
noise subspace and a source subspace, have proved to have
high-resolution (HR) capabilities and to yield accurate es-
timates. Among the most famous HR methods are MUSIC
[2], ESPRIT [3], MIN-NORM [4], and WSF [5]. The per-
formance of these methods however degrades substantially
in the case of closely spaced sources with a small number
of snapshots and at a low SNR. These methods resort to the
eigendecomposition (ED) of the covariance matrix of the re-
ceived signals or a singular value decomposition (SVD) of
the data matrix to build the signal or noise subspace, which
is computationally intensive specially when the dimension of
these matrices is large.

The conjugate gradient (CG)-based approaches were ini-
tially proposed in the related fields of spectral estimation and
direction finding in order to reduce the computational com-
plexity for calculating the signal and noise subspaces. Indeed,
previous works [6-8] on adaptive spectral estimation have
shown that the modified CG algorithm appears to be the
most suitable descent method to iteratively seek the mini-
mum eigenvalue and associated eigenvector of a symmetric
matrix. In [8], a modified CG spectral estimation algorithm
was presented to solve the constrained minimum eigenvalue
problem which can also be extended to solve the general-
ized eigensystem problem, when the noise covariance matrix
is known a priori. In the work of Fu and Dowling [9], the
CG method has been used to construct an algorithm to track
the dominant eigenpair of a Hermitian matrix and to pro-
vide the subspace information needed for adaptive versions
of MUSIC and MIN-NORM. In [10], Choi et al.have intro-
duced two alternative methods for DOA estimation. Both
techniques use a modified version of the CG method for it-
eratively finding the weight vector which is orthogonal to the
signal subspace. The first method finds the noise eigenvec-
tor corresponding to the smallest eigenvalue by minimizing
the Rayleigh quotient of the full complex-valued covariance
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matrix. The second one finds a vector which is orthogonal to
the signal subspace directly from the signal matrix by com-
puting a set of weights that minimizes the signal power of the
array output. Both methods estimate the DOA in the same
way as the classical MUSIC estimator. In [11], an adaptive al-
gorithm using the CG with the incorporation of the spatially
smoothing matrix has been proposed to estimate the DOA
of coherent signals from an adaptive version of Pisarenko. In
almost all research works, the CG has been used in a similar
way to the ED technique in the sense that the objective is to
find the noise eigenvector and to implement any subspace-
based method to find the DOA of the radiating sources.

In this paper, the CG algorithm, with its basic version
given in [12], is applied to generate a signal subspace basis
which is not based on the eigenvectors. This basis is rather
generated using the residual vectors of the CG algorithm.
Then, using the localization function and rank-collapse cri-
terion of Grover et al. in [13, 14], we form a DOA estimator
based on the collapse of the rank of an extended signal sub-
space from P + 1 to P (where P is the number of sources).
This results in a new high-resolution direction finding tech-
nique with a good performance in terms of resolution capa-
bility for the case of both uncorrelated and correlated closely
spaced sources with a small number of snapshots and at low
SNR.

The paper is organized as follows. In Section 2, we in-
troduce the data model and the DOA estimation problem.
In Section 3, we present the CG algorithm. Our proposed
CG-based algorithm for the DOA estimation problem fol-
lowing the same steps in [13, 14] is presented in Section 4.
After simulations with comparison of the new algorithm to
the MUSIC, ESPRIT, and AV-based algorithms in Section 5,
a few concluding remarks are drawn in Section 6.

2. DATA MODEL

We consider a uniformly spaced linear array having M om-
nidirectional sensors receiving P (P < M) stationary ran-
dom signals emanating from uncorrelated or possibly cor-
related point sources. The received signals are known to be
embedded in zero mean spatially white Gaussian noise with
unknown variance o2, with the signals and the noise being
mutually statistically independent. We will assume the sig-
nals to be narrow-band with center frequency v. The kth
M-dimensional vector of the array output can be represented
as

P
x(k) = > a(6;)sj(k) +n(k), (1)
j=1

where s;(k) is the jth signal, n(k) € CM*1 is the additive
noise vector, and a(6;) is the steering of the array toward di-
rection 6; that is measured relatively to the normal of the
array and takes the following form:

a(e]) — [1, ejZHVQTj)ejZHZVOTj’ o eer[(M—l)voT‘,»]T’ (2)

where 7; = (d/c)sin(0;), with ¢ and d designating the sig-
nal propagation speed and interelement spacing, respectively.
Equation (1) can be rewritten in a compact form as

x(k) = A(®)s(k) +n(k) (3)
with
A©) = [a(61),a(6:),...,a(6p)],
s(k) = [s1(k),2(k), ..., sp(K)]", v
where ® = [60),0,...,0p]. We can now form the covariance

matrix of the received signals of dimension M x M
R = E[x(k)x" (k)] = A(@)RA(O)" + I, (5)

where (-)7 and I denote the transpose conjugate and the
M x M identity matrix, respectively. Ry = E[s(¢)s" (t)] is the
signal covariance matrix, it is in general a diagonal matrix
when the sources are uncorrelated and is nondiagonal and
possibly singular for partially correlated sources. In practice,
the data covariance matrix R is not available but a maximum
likelihood estimate R based on a finite number K of data
samples can be used and is given by

K
R= 2 S x(bx" (k). (6)
K=

3. CONJUGATE GRADIENT (CG) ALGORITHM

The method of conjugate gradients (CG) is an iterative inver-
sion technique for the solution of symmetric positive definite
linear systems. Consider the Wiener-Hopf equation

Rw = b, (7)

where R € CM*M js symmetric positive definite. There are
several ways to derive the CG method. We here consider
the approach from [12] which minimizes the following cost
function:

O(w) = wRw — 2Re (bTw). (8)

Algorithm 1 depicts a basic version of the CG algorithm. a; is
the step size that minimizes the cost function ®(w), §; pro-
vides R-orthogonality for the direction vector d;, g; is the
residual vector defined as

g =b—Rw; = —VO(w;) 9)

with V(®) denoting the gradient of function ® and i denot-
ing the CG iteration.

After D iterations of the conjugate gradient algorithm the
set of search directions {d;,d,,...,dp} and the set of gradi-
ents (residuals) Gegp = 18cg0>8cgl>--->8egD-11 have some
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wo =0,d; = 8eg0 = b, Po = gﬁé,ogcg,o
fori=1to D do
V; = Rd,
Pi-1
%= déIV,‘

W; =W + (X,‘di

8egi = Begi-1 — XiVi
pi = g?g,igcg,i
2
Pi |Igcg.i|
= = 2
Pi-1 [|gcg,i-11]
z+l ﬁld + gcgz
End for

ALGorITHM 1: Basic conjugate gradient algorithm.

properties summarized as follows [12]:

(i) R-orthogonality or conjugacy with respect to R of the
vectors d;, that is, d,-HRdj =0, foralli # j,

(ii) the gradient vectors are mutually orthogonal, that is,
g/l igeg; = 0, forall i # j,

(iii) gg)idj =0, forall j <1,

(iv) if the gradient vectors gegi, i = 0,...,D — 1, are nor-
malized, then the transformed covariance matrix Tp =
Gg,DRGcg,D of dimension D X D is a real symmetric

tridiagonal matrix;
(v) Dp=span{dy,dy,...,dp} =span{Gep} = KP(R,b),

where KXP(R,b) = span{[b,Rb,R?Db,...,RP~'b]} is the
Krylov subspace of dimension D associated with the pair
(R,b) [12].

After D iterations, the CG algorithm produces an iter-
ative method to solve the reduced rank Wiener solution of
(7). Note that the basic idea behind the rank reduction is to
project the observation data onto a lower-dimensional sub-
space (D < M), defined by a set of basis vectors [15]. It is then
worth noting that other reduced rank solutions have been
obtained via the auxiliary vectors-based (AV) algorithm and
the powers of R (POR) algorithm [15]. These algorithms the-
oretically and asymptotically yield the same solution as the
CG algorithm since they proceed from the same minimiza-
tion criterion and the same projection subspace [16]. How-
ever, as the ways of obtaining the solution differ, these meth-
ods are expected to have different performance in practical
applications.

In the following, we propose a new DOA estimator from
the CG algorithm presented above.

4. PROPOSED DOA ESTIMATION ALGORITHM

In this section, the signal model (1)—(5) is considered and
an extended signal subspace of rank P + 1 nonbased on the
eigenvector analysis is generated using the same basis proce-

dure developed in the work of Grover et al. [13, 14]. Let us
define the initial vector b(0) as follows:

Ra(0)

b(6) = IRa(o)]”

(10)

where a(6) is a search vector of the form (2) depending on
0 € [—90°,90°]. When the P sources are uncorrelated and
0 =0;forj=1,...,P,wehave

Ra(6;) = (E[s}IM +d%)a(6;)

P
+ > E[s

I=1;1#j

oya@)ate).

It appears that b(0;) is a linear combination of the P sig-
nal steering vectors and thus it lies in the signal subspace of
dimension P. However, when 0 # 0 for j € {1,...,P},

Ra(f) = ) +0%a(0).  (12)

ZE 6,)a(6))a(6

b(0) is then a linear combination of the P + 1 steering
vectors {a(0),a(0;),a(6,),...,a(0p)} and therefore it belongs
to the extended signal subspace of dimension P + 1 which
includes the true signal subspace of dimension P plus the
search vector a(0).

For each initial vector described above (10) and after per-
forming P iterations (D = P) of the CG algorithm, we form
a set of residual gradient vectors {0, 8cg 1> - - >8cg P 18cg,P}
(all these vectors are normalized except gegp). Therefore, it
can be shown (see Appendix A) that if the initial vector b(8)
is contained in the signal subspace, then the set of vectors
Gegr = {8eg0>8cgl>--->8egp—11 Will also be contained in the
column space of A(®), hence, the orthonormal matrix Gcg’pl
spans the true signal subspace for 6 = 0, j = 1,2,..., P, that
is,

span {Gegp} = span {A(O)} (13)

and the solution vector w = R~'b = a(0)/||Ra(0)]| also lies
in the signal subspace

W € span {gcg 0, 8eg 1>+ - - > Geg. P11 (14)

LIf we perform an eigendecomposition of the tridiagonal matrix Tp =
G?g)PRGCg,p, we have Tp = Zipzl /\ieief{, then the P eigenvalues A;, i =
1,..., P, of Tp are the P principal eigenvalues of the covariance matrix R,
and the vectors y; = Gegpej, i = 1,..., P, (where e; is the ith eigenvector
of Tp and y; are the Rayleigh-Ritz vectors associated with KL (R,b)) are
asymptotically equivalent to the principal eigenvectors of R [17].
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Now, when 0 # 0; for j € {1,...,P}, Gcg,pﬂ2 spans the ex-
tended subspace yielding (see Appendix A)

span {Gegpi1} = span {A(@®),a(6)}. (15)
In this case, w is also in the extended signal subspace, that is,

W € Span {8eg 0> 8eg, 1> - - > Geg P - (16)

Proposition 1. After P iterations of the CG algorithm the fol-
lowing equality holds for 8 = 0;, j = 1,2,...,P:

g1p(0) = 0, (17)

where g p is the residual CG vector left unnormalized at itera-
tion P.

Proof. Since the gradient vectors g.;; generated by the CG
algorithm are orthogonal [12], span{g.0,8cg1>--->8cg P} is
of rank P+ 1. Using the fact that when 6 = 0, j = 1,2,..., P,

span {geg 0> &g 1- - - » 8eg,p—1) = span {A(O)}. (18)

Then

span {geg0> Geg 1>- - - » eg,P—1> Beg,P) = span {A(O), gegp )
(19)

From Appendix A, it is shown that each residual gradient
vector generated by the CG algorithm when the initial vector
is in the signal subspace span{A(®)} will also belong to the
signal subspace. This is then the case for g p. Therefore, the
rank of span{gcg0,8cg 1>- - - »Geg.P-1>8eg,p} Teduces to P yield-
ing that in this case g, p should be zero or a linear combina-
tion of the other gradient vectors which is not possible since
it is orthogonal to all of them. O

In view of Proposition 1, we use the following localiza-
tion function as defined in [14, equation (22)]:

1

Pr(0™) = ,
||gg,P(9("))Gcg,P+1 (6¢=1)] |2

(20)

where Gegpi1 (6™M) is the matrix calculated at step n by per-
forming D = P iterations of the CG algorithm with initial

2 We can show that the eigenvalues of the (P + 1) x (P + 1) matrix Tpy; =
Gg,PHRGCg,pH (the last vector geg p is normalized) are {A,...,Ap, %},
where the eigenvalues ;,i = 1,..., P, are the P principal eigenvalues of R
and o2 is the smallest eigenvalue of R. The first P RR vectors from the set
Vi = Gegpri€ii=1,..., P, are asymptotically equivalents to the principal
eigenvectors of R [17], and the last (RR) vector associated to o2 is orthog-
onal to the principal eigenspace (belonging to the noise subspace), that is,

yE L A(0) = 0.

residual vector gcg,O(G(”)) = b(0"™) as defined in (10), that is,

Gcg,P+l (g(n)) = [gcg,O (e(n)), gcg,l (e(n) ) yeees gcg,P (g(n) )]
(21)

0 = nA withn = 1,2,3,...,180°/A° and A is the search
angle step.

Note that the choice of using 1//|ge,p(6) || as a local-
ization function was first considered. Since the results were
not satisfactory enough, (20) was finally preferred. Accord-
ing to the modified orthonormal AV [16], the normalized
gradient CG and the AV are identical because the AV recur-
rence is formally the same as Lanczos recurrence [12]. Thus,
if the initial vector g0 in CG algorithm is parallel to the
initial vector in AV, then all successive normalized gradients
in CG will be parallel to the corresponding AV vectors (see
Appendix B). Let gui, i = 0,...,P — 1, represent the or-
thonormal basis in AV procedure and the last unormalized
vectors by gav,p. Then, it is easy to show that the CG spectra
are related to the AV spectra by

Pi(6) = (|er (6]
% (Ilgt 5 (87) gavo (61|
4t }Cp(g(ﬂ—l)) |2

< Ilgtt (07 gup (67 D)|[F))
(22)

where

 llgeer (0] ap(6®)

lcp(6) | | up—1 (0™) | 5, (60) ,

(23)

the difference, therefore, between the AV [13, 14] and CG
spectra is the scalars lcp(81)]2 calculated at steps n — 1
and 7 due to the last basis vector that is unnormalized (see
Appendix B for the details). It is easy to show that we can ob-
tain a peak in the spectrum if o = 0;,j=1,...,P, because
the last vector in the basis gcg,p(ﬁ(”)) = 0. However, when
0" £ 0;,j = 1,...,P, geup(0™) is contained in the ex-
tended signal subspace span{A(®),a(0")} and the follow-
ing relation holds:

span {Gegp+1 (07 1)} = span {A(®),a(6""")}.  (24)

We can note that Hgfip(e("))Gcg,pH (0=D)|| # 0 except when
gcg,p(G(")) is proportional to a(9") and a(9") is orthogonal
both to A(®) and a(0"~V) which can be considered as a very
rare situation in most cases.

In real situations, R is unknown and we use rather the
sample average estimate R as defined in (6). From (20), it
is clear that when 6" = 6;, j = 1,...,P, we will have
|I§gp(6(”))écg,p+1(€(”‘l))H not equal to zero but very small
and g//‘;K(H(”)) very large but not infinite.

Concerning the computational complexity, it is worth
noting that the proposed algorithm (it is also the case for the
AV-based algorithm proposed in [13, 14]) is more complex
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than MUSIC since the gradient vectors forming the signal
subspace basis necessary to construct the pseudospectrum
must be calculated for each search angle. The proposed al-
gorithm is therefore interesting for applications where a very
high resolution capability is required in the case of a small
number of snapshots and a low signal-to-noise ratio (SNR).
This will be demonstrated through intensive simulations in
the next section. Also note that when the search angle area is
limited, the new algorithm has a comparable computational
complexity as MUSIC.

5. SIMULATION RESULTS

In this section, computer simulations were conducted with a
uniform linear array composed of 10 isotropic sensors whose
spacing equals half-wavelength. There are two equal-power
plane waves arriving on the array. The internal noises of
equal power exist at each sensor element and they are statis-
tically independent of the incident signal and of each other.
Angles of arrival are measured from the broadside direction
of the array. First, we fix the signal angles of arrival at —1° and
1° and the SNR’s at 10 dB. In Figure 1, we examine the pro-
posed localization function or pseudo-spectrum when the
observation data record K = 50 compared with that of the
AV-based algorithm [13, 14, 18, 19] and of MUSIC. The CG
pseudo-spectrum resolves the two sources better than the AV
algorithm where the MUSIC algorithm completely fails. No-
tice that the higher gain of CG method is due to the factor ¢,
which depends on the norm of the gradient.

In the following, in order to analyze the performance of
the algorithms in terms of the resolution probability, we use
the following random inequality [20]:

—_

P (Om) — E(OK(QI) + P (6)) <0, (25)

where 6, and 60, are the angles of arrivals of the two signals
and 6,, denotes their mean. P (0) is the pseudo-spectrum
defined in (20) as a function of the angle of arrival 6.

To illustrate the performance of the proposed algorithm
two experiments were conducted.

Experiment 1 (uncorrelated sources). In this experiment, we
consider the presence of two uncorrelated complex Gaussian
sources separated by 3°. In Figures 2 and 3, we show the
probability of resolution of the algorithms as a function of
the SNR (when K = 50) and the number of snapshots (with
SNR = 0dB), respectively. For purpose of comparisons, we
added the ESPRIT algorithm [3]. As expected, the resolution
capability of all the algorithms increases as we increase the
number of snapshots K and the SNR. We also clearly note
the complete failure of MUSIC as well as ESPRIT to resolve
the two signals compared to the two algorithms CG and AV
(Krylov subspace-based algorithms). The two figures show
that the CG-based algorithms outperforms its counterparts
in terms of resolution probability.

120 |
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80
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40

Gain (dB)

Angle of arrival (°)

— CG
.\’
MUSIC

FiGure 1: CG, AV, and MUSIC spectra (6, = —1°, 6, = 1°, SNRI =
SNR2 = 10dB, K = 50).
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FIGURE 2: Probability of resolution versus SNR (separation 3°, K =
50).

Experiment 2 (correlated sources). In this experiment, we
consider the presence of two correlated random complex
Gaussian sources generated as follows:

s; ~ N (0,02), $> =181 +V1 —r2s;, (26)

where s; ~ N (0, 0¢) and r is the correlation coefficient. Fig-
ures 4 and 5 show the probability of resolution of the algo-
rithms for high correlation value » = 0.7 with and without
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forward/backward spatial smoothing (FBSS) [21]. Figure 4
plots the probability of resolution versus SNR for a fixed
record data K = 50 and Figure 5 plots the probability of
resolution versus number of snapshots for an SNR = 5dB.
The two figures demonstrate that the CG-basis estimator still
outperforms the AV-basis estimator in probability of resolu-

Probability of resolution

010 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Number of snapshots
—— CG with F/B spatial smoothing
— CG
-~ AV with F/B spatial smoothing
--- AV
-o - ESPRIT with F/B spatial smoothing
--= ESPRIT
¢ MUSIC with F/B spatial smoothing
--- MUSIC

FIGURE 5: Probability of resolution versus number of snapshots
(separation 3°, SNR = 5dB, r = 0.7).

tion in the case of correlated sources with or without FBSS.
We also note that the CG-based and the AV-based estimators
(without FBSS) have better performance than MUSIC and
ESPRIT with FBSS, at low SNR and whatever the record data
size (Figure 5).

Finally, we repeat the previous simulations for highly cor-
related sources (r = 0.9). At low SNR (see Figure 6), we show
that the CG-based method even without FBSS still achieves
better results than the AV-based method and over MUSIC
and ESPRIT with or without FBSS (<8 dB for ESPRIT with
spatial smoothing). In Figure 7, the proposed algorithm re-
veals again higher performance over MUSIC and ESPRIT
with or without FBSS; which is unlike its counterpart the
AV-based algorithm where it has less resolution capability
compared to ESPRTT with FBSS for data record K < 70. We
can also notice the improvement of resolution probability for
both the CG and AV-based algorithms with FBSS.

6. CONCLUSION

In this paper, the application of the CG algorithm to the DOA
estimation problem has been proposed. The new method
does not resort to the eigendecomposition of the observa-
tion data covariance matrix. Instead, it uses a new basis
for the signal subspace based on the residual vectors of the
CG algorithm. Numerical results indicate that the proposed
algorithm outperforms its counterparts which are the AV
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FIGURE 6: Probability of resolution versus SNR (separation 3°, K =
50, r = 0.9).

algorithm, the classical MUSIC and ESPRIT, in terms of res-
olution capacity at a small record data and low SNR.

APPENDICES
A.

Let us assume that b(6) € span{A(®),a(0)}. It follows from
Algorithm 1 that
g1 = b(0) — a1Rb(0) (A.1)

also belongs to span{A(®),a(0)} since
p
Rb(0) = > E[s}](a(6;)"b(6))a(6)) +*b(8)  (A.2)
j=1

is a linear combination of vectors of span{A(®),a(8)}. Then
dy = geg1 —fi1d1 also belongs to span{A(@®),a(8)} (withd, =
b(0)). In the same way, we have

8eg2 = egl — H2V2 (A.3)
with

v2 = Rdy (A4)
also belonging to the extended signal subspace since

P
Rd, = Z E[s?](a(ej)Hdz(G))a(Hj) +0%d,(0). (A.5)
j=1

!
|

09F .-~

0.8f o

07¢ R
0.6 =

05t

0.4f A

0.3} -

Probability of resolution
\

0.2F -

0.1} DU S

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Number of snapshots

—+— CG with F/B spatial smoothing
— CG
- e~ AV with F/B spatial smoothing
--- AV
-o - ESPRIT with F/B spatial smoothing
--= ESPRIT
¢ MUSIC with F/B spatial smoothing
MUSIC

FIGURE 7: Probability of resolution versus number of snapshots
(separation 3°, SNR = 5dB, r = 0.9).

More generally, it is then easy to check that when g, ;-1 and
degi 1 are vectors of span{A(®),a(0)}, then g.,; and dg; are
also vectors of span{A(®),a(6)}. Now when 8 = 6}, the ex-
tended subspace reduces to span{A(@®)}.

Let gav,; be the auxiliary vector (AV) [18, 19]; it was shown in
[16] that a simplified recurrence for guy,i+1, i > 1, is given by

(I— Y1) B8l ) Rgavi

Bav,i+l = i > (Bl)
||(I = Dloic1 gav,lgg,l)RgaVJH
R v,0 T V. ;Ix—{r R V.
ot = 8av0 — 8av0 (Bav.oRgavo) (B.2)

| |Rgav,0 — 8av,0 (gaP{r,oRgav,O) || ’

where g, is the first vector in the AV basis. Notice that the
auxiliary vectors are restricted to be orthonormal in contrast
to the nonorthogonal AV work in [19, 22]. Recall that if ini-
tial vectors are equals, that is,

gav.0 = 8cgo = b(0), (B.3)
then it is easy to show from Algorithm 1 that
gcg,l Rgcg,O - gcg,O(g?g,oRgcg,O) (B4)

gl ~ TRgso — o (hoRgeal |~ ="
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From (B.1) we can obtain

||ti]|gav,i+1 = Rgav,i — (g:{z,iRgav,i)gav,i - (ggr,ifleav,i)gav,i—l
5igav,i+1 = Rguv,i — Vigav,i — 8i71gav,i71-

(B.5)

Thus, the last equation (B.5) is the well-known Lanczos re-
currence [12], where ||t;|| = ||(I — ZLH gav,zgg)l)RgaV,ill and
the coefficients y; and &; are the elements of the tridiagonal
matrix GaV,RGav,i, where G,y is the matrix formed by the i
normal AV vectors. From the interpretation of Lanczos al-
gorithm, if the initial gradient CG algorithm g is parallel
to the initial g,y,0, then all successive normalized gradients in
CG are the same as the AV algorithm [12], that is,

i 8Begi
1
D gl

From the expression for the CG algorithm, we can express
the gradient vectors g, i1 in terms of the previous gradient
vectors using line 6 and 9 of Algorithm 1, then we can write

Begitl _ Rgegi + ( 1 N @)gcgl 3

®it+1 Hit1 &

Gavi = i>1. (B.6)

;jgcg,i—l- (B7)

Multiplying and dividing each term of (B.7) by the norm of
the corresponding gradient vector results in [23]

\ ﬁi‘*'l gcg,i+1

®i+1 ||gcg,i+1H
I - - gcgz (L + &) gcg,i _ @ gcg,i—l )
||gcg>r|| Kit1 ||8Cg>i|| i ||gcg,i*1||
(B.8)
If (B.8) is identified with (B.5), it yields
S = ﬁ)
Xi+1
Xit1 &

1
71 = SavoR@avo = -

We will now prove the relation between the unormalized last
vectors g p and g,y,p. From [13], the last unnormalized vec-
tor in AV algorithm is given by

pP-2
gav,p = (71)P+1HP71 (I - Z gav,lgg,)l) Rgav,P—ly
I-p—1
(B.10)
where
H
Sav iRgaV,i -1 .
= Ui 1>1, (B.11)
SR ggr,iRgav,i
H
Rgav
= Bou1 "Bavd (B.12)
gav,1Rgav,l

Using (B.5) and (B.9), (B.12) can be rewritten as

(B.13)

:&:ﬁ%1+m)l
“ Y2 oy \ay o)

and a new recurrence for y; can be done with the CG coeffi-
cients as

P B)T

P = Ui B.14
b= pin Xit1 \®i+1 & ( )

hence from (B.6), we can obtain
8o p = (_ )P ||gcg,P|| ap (BIS)

Tuot| [ %"

so the difference between the last unnormalized CG basis and
the last unormalized AV basis is the scalar

| |gcg» ap

| - 1|\/lTp.

_( I)P

(B.16)
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Abstract- In this paper, we show that a single snapshot using
a uniform linear array can be applied to interferences
cancellation problems in spatial array signal processing. In
this context, the antenna weight vector is calculated using a
projection matrix constructed from a single snapshot instead
of using the eigen-decomposition of the sample covariance
matrix. The benefits of this method are two-fold; it reduces
the computational cost required by the eigen-decomposition
and the number of snapshots. We demonstrate the
effectiveness of the proposed method through simulations of
different scenarios including coherent and uncorrelated
interferences.

L INTRODUCTION

Adaptive beamforming has found numerous applications in
radar, sonar, seismology, array processing, and other areas.
The basic algorithm is the sample matrix inversion (SMI), it
involves average output power minimization for a set of input
data vectors subject to constraints on the beam pattern.
However, the SMI algorithm tends to produce high sidelobes
pattern and presents a low convergence rate (requires wide
sense stationary (WSS) sample support of K snapshots equal
to twice the number N of sensors to obtain a signal to
interference plus noise ratio SINR performance with 3dB of
the optimal SINR in the Gaussian case [1]). To remedy this,
an eigen-based beamforming approach has been proposed [1].
One of the well known algorithms of this approach is the
eigencanceller (EC) [2, 3]. The key idea of the EC is the

separation of the space of observations C Vinto interference
and noise subspaces and computing the beamformer weight to
lie into the noise subspace with an orthogonality constraint
between the two subspaces. It is shown in an asymptotic
analysis that this algorithm can achieve the same performance
of the SMI with only 2r snapshots (where r is the number of
jammers, in general r < N ) with low sidelobes pattern [4].
However, in spite of the good performance that this algorithm
can offer, the computational complexity involved in the

subspaces calculations and the required number of snapshots
is important shortcomings in real time applications.

In this paper, based on the work presented by Zhang et al. [5,
6], a new algorithm for calculating the weight vector of the
beamformer using just a single snapshot is presented. In
section II we introduce the data model and the eigencanceler
method. The proposed canceller algorithm based on a single
snapshot is given in section III. After simulations in section
IV, a few concluding remarks are drawn in section V.

II. PROBLEM FORMULATION
A. Signal Model

Consider a uniform linear array composed of N identical
sensors on which M ( M=1+r,M <N ) narrowband plane

waves, centered around a known frequency, say @, , impinge
on the array from distinct locations (one signal with a known
direction of arrival (DOA) 6, and r interference signals with
unknown DOAs {6,,6,,...,6.,,}). For simplicity, assume

that the sources are far-field of the array. In this case the only
parameter that characterizes the location of the source is its
direction-of-arrival 4.

Suppose that it is desired to receive only the source at 6,

referred to as the desired source, and reject all the other r
sources, referred to as interferences.

The observation vector x of the sensors output can be
written

Xx=As+n )

T Mx1 , .
where SZ[SI,Sz,...,SM] € C" 7 is the vector of signal

amplitudes, ne C Mis an additive noise vector, and
A =[a(6l),a(€2),...,a(6M )}e CMM is the matrix of the
steering vectors whose m"™ column a(ﬂm) is the steering

vector of source m with DOA 8,,, m=1,...M,
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1 . . N T
a(8 ——[l,e’“’”’,e’z“"“,...,e’(N ')w’"] 2

W)= T

where @, Z%dsinem in which A is the wavelength at the

operating frequency and d the spacing between the array
Sensors.

Under the assumption that the noise is spatially and
temporally white, the covariance matrix of x is given by

R=E[xx" |=ARA" +7°I, 3)
where ()” , I N denote the transpose conjugate and the

NX N identity matrix, respectively. Rq = E[S SH] is the

signal covariance matrix. We notice that the correlation
among the signals can be arbitrary. Specifically, the desired
signal can be fully correlated with interferences, as happens in
the case of specular multipath propagation and "smart"
jamming. In practice, the data covariance matrix can be
estimated from the sample covariance matrix

A K
Rzin(k)x(k)H )
K=

where K is the number of snapshots and x(k) is the kth
snapshot.

B. The Eigencanceler

For interferences cancellation purposes not all signals are
equally treated; the desired signal is to be enhanced while
interferences are to be suppressed. To accomplish this, we
suggest to use the block diagram of figure 1. Prior to any
analysis it is necessary to prevent any signal coming from the
desired direction a (01) to preclude its cancellation and thus
retains only the interference contribution. Therefore, a
blocking matrix Be " s appropriately designed such
that B spans the nullspace of a(9,); namely Ba(01)=0.

The blocking matrix B which excludes the desired signal
from the data is obtained from the relation [2]

Ba(6)=(c"—e™)a(8) )
where a(&) is a steering vector of any direction 6 and
d(a)is the same as a(0) restricted to (N-1) dimensional

space'. The elements of B can be found from (5) by equating
coefficients of the two equal polynomials

! For blocking d signals the matrix B can be obtained from equating the
coefficients of the following equation [2]

Ba(6) :(e”’—e””‘ )(e””—ef””' )...(e’“’—ef“"’ )6(9)
a(g)ec™

—e' 1 0 0
0 —e 1 0

B=| = ¢ ) ©)
0 0 —ei

The observed data ye C (N0 ot the blocking matrix output
can be defined as
y=Bx=As+Bn @)

where A = [d (92 ),~ . ,d(e,ﬂ ):| e CW s the interference
steering vectors and § = [51,52,...,§r]Tis the altered source

vector amplitude with element 5, z(e’” —e/‘q)sm The

covariance matrix of interference plus noise component y is
D _ppRH (N-1)x(N-1)
R =BRB eC

dimension space is dictated by the removal of the desired
signal. We wish to design a linear combiner (complex-valued

weighting
WV WV

Note that the reduction in

Spatial filtering
To remove desired
signal

B =null (a (ezla.vlrw[ ))

J\ l \ 4 A 4

Weight Vector ~ Digital

Algorithm Beamformer

Fig. 1. Block diagram of an Interference Canceller

vector we CV™) to cancel the interferences and retain the
desired signal without distortion. This problem can be solved
by the application of one of several performance criteria [7]
(Mean square error (MSE) criterion, Signal to Noise Ratio
(SNR) criterion, Minimum noise Variance (MV) criterion).
For convenience we here only present a reduced rank
beamformer, the eigencanceler method, that is given by the
relation [2]

w :(IN—I _{IIQIH)d(el) ®)

where d(ﬁl) is the desired steering vector of dimension

N-1)xr

(N-1)x1 and the columns of V,EC( span the

interference subspace. A common method to calculate \A/I is
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to retain the eigenvectors of Ry corresponding to the

dominant eigenvalues.
III. PROPOSED ALGORITHM

The main drawback of the eigencanceler method is the high
computational cost needed to develop the whole structure
(projection matrix) due to the eigen-decomposition of the
sample covariance matrix (SCM). The need to the finite
sample support (number of samples to estimate the SCM),
and the problem of the inherent nonstationary nature of the
processes push us to use a computationally simple projection
method [4] to cancel the interferences based only on a single
snapshot. After filtering by B the snapshot at the ith sensor

can be expressed as
r+l

=25, % 44 )

m=2

Let us define the r vectors
a4 =190 %9, [=12,...r (10

where

N1
q, = Z Vot Yot T Voroties YoLaees an

n=L
In fact, vector (, is formed by performing forward and
backward spatial smoothing of the signals on (N-L)

subarrays, each with L sensors 1< L< N -1.
For high INR (Interference to Noise Ratio), (11) can be
approximated by

r+l r+l . 1
4z z(zz~~ -

i N
PP J(n )%em +

n=L\m=2 k=2
(12)
r+l1 r+l o t—L)a) > '(n—L) "
Zzsms];e J(n h o= 118 L)@, ey
m=2 k=2
and more compactly
r+l r+l
=Z(Zukme”a’ j " =0,1,...,L-1 (13)
=2\ m=2
where
N * N, j(n-1 * j(n-L j(n-L
= (5,57 15 5 ) (1)

n=L

Replacing (13) in (10) and after some algebraic manipulations
we get

r+l
=[a(6,) a(6,) . O ]LZ;”“" %;u”"eﬁ% (15)
iu e }

m=2

where @, (l9m ) = [l,ejw"’ ,~--,ej(L71)w’” i| Tis the steering

vector of the m™ source of dimension LX 1, and from (15) we

can obtain
r+l1

q,= ZamlaL (6

m
m=2

) I=1,.r (16)

where
r+l1

_ Jlo,,
Oy = z U, €
m=2

The vector g, is a linear combination of g, () (m=2,.. ,r+1).

(18)

We conclude that the vectors g, (l =1,..,, r) approximately

belong to the interference subspace approximately as long as

the INR is high. So the vectors g, (l =1, ..,r) span the

interference subspace. Then we can write
span{q,,q,,...,q,} = span{A, }

u,] with

(16)

An orthonormal subspace U = [u I 27T

u € c (l = l,...,r) can be obtained by applying the
Gram-Schmidt orthogonalisation to the vectors
q, (l =1,.., r) . The beamformer weight vector is then given

by

=(IL_UUH)aL (91) a7n

Iv. SIMULATION RESULTS

In this section, we give some simulation results to illustrate
the effectiveness of the proposed algorithm based on a single
snapshot. A uniform array with ten sensors with one-half a
wavelength interelement spacing was used il11gll the
simulations. There are four signals impinging on the array,
representing one desired signal which arrives broadside (0°)
and three jammers with the direction of arrival angles and
respective INR (as ordered pairs): (-30°,30dB); (30°,30dB);
(60°,30dB).
0

-20

-25

Gain (db)

-30

-35

40

—451 1
= = Eigencanceler (K=2N) i
= One Snapshot |

-50 v v

-90 -60 -30 -10 0 10 30

Angle of Arrival ( ° )

Fig. 2. One snapshot (L=7) and eigencanceler (K=2N) beampattern
without signal blocking, one desired signal at boresight with
SNR=0db, 3 uncorrelated interference sources with INR= 30 db.
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Gain (db)

In the first scenario of simulation we consider the
performance of the proposed method without signal blocking
matrix. In Figure 2, we consider the case where the desired
signal is weak and three jammers uncorrelated with
themselves and with the desired signal. We can clearly note
the attenuation of the interfering signals without altering the
desired one. This is explained by the fact that the desired
signal lie in the noise subspace. However, in the case of high
SNR desired signal and, as expected, both methods attenuate
all the four signals (including the desired signal) (as shown in
Figure 3). It is then necessary to remove the desired signal
from the data to prevent its cancellation.

-30
-40
-a0
-60
-70
-0 foeot
T |
S [ e et i ‘| | -
=== gencanceIeH(K=2N)
: : | i| — (e Snapshof
00 i I L1 ] ]
90 -60 -30 100 10 30 &0 a0
Angle of Arrival (%)
Fig. 3. One snapshot (L=7) and eigencanceler (K=2N) beampatter:
without signal blocking, one desired signal at boresight with
SNR=20dB, 3 uncorrelated interference sources with INR= 30 dB.
5

B0 -

g I [ E I
eigencancelerI (K=2 M)
One Snapsh0t| i
70 ] ] R
50 -0 -30 -0 0 10

Angle of Arrival [ )

Fig.4. One snapshot (L=7) and eigencanceler (K=2N) beampattern
with blocking matrix B, one desired signal at boresight with
SNR=20dB, 3 uncorrelated interferences sources with INR= 30 dB.

-30
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-40
-a0
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The same scenario as before is now considered with a
blocking of the desired signal using the matrix B as defined in
(6). As shown in figure 4, we note that all three jammers are
attenuated while the desire signal is maintained. It is logical
to see that the mainlobe beamwidth of the eigencanceller is
smaller than the mainlobe beamwidth of the proposed method

because the aperture of the array is reduced (using (N —L)

subarrays).

In the second scenario, we consider that the jammers are fully
correlated (coherent) between themselves and with the
desired signal. Figure 5, shows the better interferences
cancellation provided by the proposed algorithm in the case
of coherent signals. This is explained by the fact that the
proposed method includes a spatial smoothing process. This
latter decorrelates the coherent signals and thus improves the
performance of the proposed method which is not the case in
the eigen-canceller.

Finally, in the third scenario we keep the same scenario as the
second one, but the jammer arriving from -30° was assumed
uncorrelated with the other three signals ( desired source and
the two jammers ). As shown in Figure 6 the proposed
algorithm always puts deep nulls in the direction of arrival of
all the jammers.

H | H
Eot eigencancelerl(K=2N)
— One Snapsh0t|

80 -0 a0

Angle of Arrival [ °)

Fig.5. One snapshot (L=7) and eigencanceler (K=2N) beampattern
with blocking matrix B, one desired signal at boresight with
SNR=20dB, 3 coherent interference sources with INR= 30 dB.
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Fig. 6. One snapshot (L=7) and eigencanceler (K=2N) beampattern
with blocking matrix B, one desired signal at boresight with
SNR=20dB, 1 uncorrelated interference (-30°,30dB) and 2 coherent
interferences (30°,30dB) and (60°,30dB) .

V. CONNCLUSION

We have presented a significant interferer cancellation
using a uniform linear array in the single snapshot case. The
proposed method does not compute the covariance matrix or
its eigendecomposition; it uses only one snapshot of data.
Hence the method is computationally simple and beneficial to
real-time processing. Moreover, the proposed approach is
capable of handling all type of signals; i.e, coherent,
uncorrelated and mixed signals as it has been shown in
simulation.
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(2]

(3]
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ABSTRACT All these methods are using CG algorithm (with a modi-

o _fied version) for solving the generalized eigensystem prob-
A new method for the subspace-based direction of arrival lem. Here, the CG algorithm is applied to generate a non-

(DOA) estimation procedure without eigenvector computa- eigenvector based basis of the signal subspace. The pro-
tion is proposed. From the residual vectors of the Conju- hoged algorithm is based on the residual vectors of the
gate Gradient (CG) method which form a Krylov subspace ¢ gigorithm [7] to approximate the signal subspace (no-
basis, we .bUI|d a test spectrum for DOA estimation. This eigen-decomposition is required). Using the same approach,
approach is based on the same recently developed proceyg described in [8], we form a localization function based
dure which uses a non-eigenvector basis derived from theqny on the collapse of the rank of the extended signal sub-
auxiliary vectors (AV). The AV basis calculation algorithm space fromP + 1 to P (whereP is the number of sources)

is replaced by the residual vectors of the CG algorithm. \\hen the initial vector falls in the signal subspace.
The initial conditions of the CG algorithm start with the

linear transformation of the array response search vec-
tor by the input covariance matrix. Then, successive or-

thogonal gradient vectors are derived to form a basis of We consider a uniformly spaced linear array having

the S|gnallsubspace. The proposed CG—bas_ed method OUt(')mnidirectional sensors receivimg (P < M) stationary
performs its counterparts in term of resolution of closely

spaced-sources with a small number of snapshots and arandom signals emanating from uncorrelated or possibly
pace : . P correlated or coherent point sources. The received signals
low signal-to-noise ratio (SNR). . . .
are known to be embedded in zero mean spatially white
Gaussian noise with unknown varianeé, with the sig-
1. INTRODUCTION nals and the noise being mutually statistically independent.

We will assume the signals to be narrow-band with center

Array processing deals with the problem of extracting in- frequencyw,. Thekth M-dimensional vector of the array
formation from signals received simultaneously by an ar- Output can be represented as

ray of sensors. In many fields such as radar, underwater

apous_tlcs and geophysms, the information (_)f interest is the x(k)= Z a(9,)s; (k) + n(k) 1)
direction of arrival (DOA) of waves transmitted from ra-
diating sources and impinging on the sensor array. Over
years, many approaches to the problem of source DOAwheres; (k) is thejth signaln(k) € CM*! is the additive
estimation have been proposed [1]. The subspace basedoise vector ana(f;) is the steering of the array toward
methods, which resort to the decomposition of the obser-directiond; that is measured relatively to the normal of the
vation space into a noise subspace and a source subspacesray and takes the following form

have proved to have high resolution (HR) capabilities and

to yield accurate estimates. These methods almost alwaysa(gj) = |1, 2™ gi2mvoTy ejzw(M—l)uorjr
use the eigen-decomposition of the covariance matrix of @)
the received signals. Among the most famous of these HRWhere = %sin(ej), in which ¢ and d are the signal

methods are MUSIC [2], ESPRIT [3] and MIN-NORM . . . .
[4] . Though their HFE ]capabilities[ t]he performance of propagation speed and inter-element spacing respectively.
' ' Equation (1) can be rewritten in a compact form as

these methods degrades substantially in the case of closely
spaced sources with a small number of snapshots and at a x(k) = A(0)s(k) + n(k) (3)
low SNR. In [5, 6] the Conjugate Gradient (CG) have been

suggested to implement an adaptive version of pisarenko’swith

harmonic decomposition for spectral and DOA estimation. A(©) =[a(b1),a(f2),...,a(0p)] (4)

2. PROBLEM FORMULATION

J=1

1-4244-0779-6/07/$20.00 ©2007 IEEE



and 2. gll \d; =0, Vj<i
s(k) = [s1(k), sa(k), ..., sp(k)]" (5)

We can now form the covariance matrix of the received

signals of dimensiod/ x M

3. Dp ={di,...,dp}=span{G.y,p}= K°(R, b)

where KP(R,b) = span{b,R ,---, RP~'b}

denotes the Krylov subspace associated with the Bals)

R =E [x(k)x" (k)] = A(O)R,A(©) + 5T (6) [7]. The last property indicate that the CG and AV span the
same subspace namely Krylov subspace [9]. Notice that

where(.)#, T denote the transpose conjugate andithe an orthonormal basis is found using the CG algorithm by
M identity matrix, respectivelyR, = E [s(t)s” (t)] is normalization of each gradient i@, ;(0) = 7“225’253;”’

the signal covariance matrix. Itis in general adiagonalma-; — 1, ... D.

trix when the sources are uncorrelated and is non-diagonal

and non-singular for partially correlated sources. In prac- 4. PROPOSED DOA ESTIMATION ALGORITHM

tice, the data covariance matrR is not available but a

maximum likelihood estimat® based on a finite number In this section, we consider the Signa| model presented
K of data samples can be obtained as above, adopting the same basis procedure developed in the
work of Grover etal. [8], to generate an extended signal

K
B 1 subspace of ran + 1. Let us define the initial vector
R=— k)x (k 7
K k:1X( P (k) 0 b(#) as follows [8]:
and the estimation of the directions of arrival of sources is b(6) = R ©6) (10)
based on this sample covariance matrix. & (6)]
wherea() is the search vector far € [—-90°, 90°]. When
3. CONJUGATE GRADIENT (CG) ALGORITHM the P sources are uncorrelated ahe= 6, fori € {1, ...,
P} we have
Let us consider the following linear system of equations Ra(0:) = (E[s2] M +0%) a(6)
R =b 8 a
© + > Els] (a"0)a0)) a(0;) (12)

whereR € CV*V is symmetric positive definite. The CG
method is an iterative inversion technique for the solution from (11) we note thab(¢;) is a linear combination of
of the linear system in (8) instead of a direct inversion of the P signal steering vectors and thus lies in the signal
the matrixR. A possible approach to derive the CG [7] subspace of dimensioR. However, wherd # 0; for
solution of the linear system (8) is the minimization of the i € {1,..., P},
following cost function p
B(w) = w'R  —2Re(b"w) @ B O= z; E[sj]a™ (0;)a(0)a(0;)+0%a(0) (12)
iz
Table 1 depicts a basic version of the CG. b is a linear combination of thé + 1 steering vectors
After D iterations of the Conjugate Gradient Algorithm {a(6),a(6,),a(d),...,a(fp)} and thus lies in the
the set of search directiofdl;, d; ...,dp} andthe setof  extended signal subspace of dimension- 1 which in-
gradients (residual®s.; p = {8cg,0,---,8cq,0—1} have cludes the true signal subspace of dimensioplus the
some properties summarized as follows [7]: search vecton(f). Having defined the initial vector as
described above and after performifgiterations(D =

1. The gradient vectors are mutually orthogonal i.e. P) of the CG algorithm, we form a set of basis by using

8eg.iBeg.j = 0, ViF ] normalized residual vectors of the CG algorithm (table 1)
Geg.p = {89,0:8cg,1 ---18cq,p—1}- Itcan be shown that
[10] if the initial b is contained in the true signal subspace.
Table 1. Basic Conjugate Gradient Algorithm In other words, fod = 6;, i =1, 2, ..., P we have
wo=0,d; = 8cg,0 = b, po = g(lzq.o 8cg,0
fori = 1to D do - span{Geg,p} = span{A(©)}
vi =R . . a9)
= Pimt and also the solution vectevr =R™'b =—-—— will
P o=l nd aisot & ()]
w;, =w;_1+o;d; lie in the signal subspace
8cg,i 8cg,i—1 Vi
gpl ggi,i 8cg.i ] w e Span{gcg,Oa 8cg,1 - - - 7gcg,P—1}
B =L = Bl However, wherd # 0, fori € {1,..., P}, Gy p+1 SPan
? Pi—1 lgeg,i—1l1? ’
diyi =8+ Bids the extended subspace we have
End for span{Geg.p+1} = span{A(©),a(d)}




in this casew will lie in the extended signal subspace i.e., and : 1 !
\/E<+ﬁz) ,i>1 (16)

Hi = Hi—1—— ) ]
\VAS span{gcg,o, cg,1 - - 7gcg’p} % Qi+l 1041
T /1 _
Proposition 1 After P iterations of the CG algorithm the p1 = VB ( + 51) a7
following equality holds fod = 6;, i=1, 2, ..., P @ \@z a1
" In real situationR is unknown, we use the sample aver-
8cg,p(0) =0 age estimat® as defined in (7). From (13), it is clear that
(n)  — i =
Whereg,, p is the residual Conjugate Gradient vector left W[]fln 0 () ¢ 9“:7171) L. ’PA wezn) have
unnormalized at iteratior. I o (00) Gegprn (0 )H ~ 0 andPx (0™)) —
Q.

Proof: we havew € span{G4 p} and sincespan{Gey,pr}
= span{Dp} and thed, are independent. It follows that the 5. SIMULATION RESULTS
iteration cannot progress beyoRdsteps to converge to the
full rank solutionw, [Theorem 10.2.5, [7]}. This implies
that at thg P+ 1)th iteration , we havevp = w and using
the fact thag., p = b — R p, thereforeg., p = 0.

Using proposition 1, and as initial vector as defined in (10),
we can define the following localization function [8]:

In this section, computer simulations were conducted with
a uniform linear array composed of 10 isotropic sensors,
whose spacing equals half-wavelength. There are two equal-
power uncorrelated plane waves arriving at the array. The
internal noises of equal power exist at each sensor element
and they are statistically independent of the incident sig-
P (o) = 1 nal and of each other. Angles of arrival are measured from
K (607) = - (13) >ach othel . . .
Hgg’p (Q(n)) Gegpit (9@-1)) H the broadside dl_rect|on of the array. First, we fix the sig-
nal angles of arrival at 1° and1° and the SNR’s at 10dB.
whered™ = nAwithn =1,2,3,..., 122“ andA is the In Figure 1 we examine the proposed spectrum when the
search angle step. It is easy to show that we can obtain apbservation data recorl’ = 50, that we compare with
peak in the spectrum #(™ = 6,,i = 1,..., P because thatof AV [11, 8] and the standard MUSIC. The CG spec-
the last vector in the basig,, p (0(™)) = 0. Whenonthe tra resolves the two sources better than the AV algorithm
other handp™ £ 6,,i = 1,...,P, 8eg P (g(n)) is con- does, where the MUSIC algorithm completely fails. No-
tained in the extended signal subspace, hencetice that the higher gain of CG method is due to the factor
‘ g (00)) Gogpyr (01 H £ 0 because a part of cp(0™)) which depends on the norm of the gradient vec-
< tor. To analyze the performance of the algorithms in terms

8eg.p (07V) lies in the subspace @y 1 (0" V). Ac- st the resolution probability, we use the following random
cording to the modified orthonormal AV [9], the normal- inequality [12]

ized gradient CG and the AV are identical because the AV
recurrence is formally the same as Lanczos recurrence [7]. 101 — 01| and |0y — 02| < |61 — 02]/2 (18)
Thus, if the initial vectorg., o in CG Algorithm is paral-

lel to the initial vector in AV, then all successive normal- wheref; andf, are the angles of arrivals of the two signals
ized gradient in CG will be parallel to the corresponding and#, andf, denotes their estimates using the pseudo-
AV vectors. Letggy,i,t = 0,..., P — 1representthe or-  spectrum defined in (13). We have considered the presence
vectors byg,, p itis easy to show that the CG spectrais py 30 Figures 2 and 3 show the probability of resolution
related to the AV spectra by of the algorithms as a function of the SNR and the number

o™ — HONE (g p(n=1) 2 of snapshots, respectively. To illustrate the performance
Pr ( ) = lep(077)] Hg“”’?’ ( > 8av,0 < ) of the proposed algorithm, we have run the simulation by
ot ep (0

o\ —1 a search steph = 0.1°. For purpose of comparisons, we
i, <9(")) Zav,P (0("_1)) H ) added the ESPRIT algorithm [3]. We note clearly the com-

plete failure of the MUSIC as well as ESPRIT to resolve
The difference between the CG spectra and the AV spectrathe two signal compared to the two algorithms CG and AV

is due to the last unnormalized vecteys, » [8] an.dg%p. (Krylov subspace-based algorithms). The two figures show
The later relation can be expressed as follows: the outperformance of the CG-based algorithms over its
g0 p(6™) = (1) lgea.p (0| ap(@™) o p (67 counterparts in term of the resolution probability.
< |p—1(60)] \/W a
(14) 6. CONCLUSION

with

() () In this paper, we have proposed the application of the CG

= |8cg.P (O[] _ap(6™) (15) algorithm to the DOA estimation problem. The adopted
lnp—1(00)] \/Bp(6)) method does not resort to the computation of the eigen-
1Theorem: ifR = B + I wherel is the identity andB is a matrix of decomposmqn ofthe InPUt covariance matrix. Instead they

rank P, then CG algorithm converges to the full rank solution in at most US€ New basis for the signal subspace based on the residu-

P + 1 steps. als vectors of the CG algorithm. Numerical results indicate

lep(68™)]




that the proposed algorithm outperforms its counterparts
which are the AV algorithm, the classical MUSIC and ES-
PRIT, in terms of resolution capacity at a small record data
and low SNR.
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ABSTRACT

In this paper we address the problem azimuth/el evation di-
rections of arrival estimation using a uniform rectangular
array URA. A new low computational cost projection ap-
proach, based only on a single snapshot is proposed. It
consists of two one dimensional (1-D) search Procedures
using projection matrices constructed from the rows and
the columns of the data matrix, such approach is followed
by a pair matching method. Simulations results show that
the new method is effective when the signal-to-noise ratio
(NR) ishigh.

1. INTRODUCTION

Array signal processing has found its potential applica-
tion in many fields such as radar, sonar, communication
and seismology. One practical problem of interest is the
direction-of-arrival (DOA) estimation. The well known
high resolution techniques used to distinguish multiple
closely spaced sources are the subspace based methods
such as MUSIC [1]. These techniques are not suitable for
real-time applications due of the eigen decomposition of
the covariance matrix which has a high computational cost.
Although generalization of such techniques to two dimen-
sional (2-D) DOA estimation case using a uniform rectan-
gular array is relatively straightforward, and has received
much attention in the literature [2, 3, 4], its computational
and storage costs are further increased due to the 2-D spec-
trum peaks search procedure.

In this paper, a low complexity single snapshot projection
based method for two-dimensional (2-D) DOA estimation
is proposed. This method is based on an extension of the
work presented in [5].The new technique constructs a new
projection matrix based on a single snapshot rather than us-
ing eigen decomposition of the covariance matrix. More-
over, this approach uses a 1-D search procedures and thus
it results in a considerable computational saving. This pa-
per is organized as follows, in section 2 we introduce the
data model. The proposed method is given in section 3.
After the simulations we give in section 4 a few conclud-
ing remarks are drawn in section 5.

1-4244-0779-6/07/$20.00 ©2007 IEEE

2. SYSTEM MODEL

we consider a uniform rectangular array (URA) of M x N
omnidirectional sensors receiving K (K < M and K <
N) stationary random signals emanating from far field un-
correlated or possibly correlated point sources, as shown in
figure 1. The element spacings along the X-direction and
Y -direction are d, and d,, respectively. The DOA of the
kth source is denoted by (0, ¢x). We assume that all the
source signals are narrow-band with center frequency vy.
Zmn denotes the output of the mnt" array element which
is located at the intersection of the mth row and the nth
column and can be expressed as

Kth Source

N
N N
_t— - — — - -
N \
N N
~

th™
X n  column

Figurel. The 2-D M x N rectangular array

K
Tmn = Z Sk 6j7r((m71)uk+(n71)vk) + Wimn (1)
k=1
m=1,...,.M
n=1,...,N

where without loss of generality, we assume that d, =

dy = % with )y being signal wavelength, s;, is the com-

plex amplitude of the kth wavefront, uy, = sinficosoy ,



v = sinfgsing, and w,,,, is the additive white gaussian
noise at the (m, n)*" array element.

The received vector x € CNVM*1 at the rectangular ar-
ray can be defined as

K
X = [xlT,...,XCICI]T = Zsk a(Op, o) +w (2
k=1

where the superscript 7" denotes the transpose, x,,, € CV*1,
m =1,..., M, are the received vectors at the mth row and
a(b, o1 ) being the 2-D source steering vector given by

a(Or, o) = [a(vr)”,.
= a(uk)®a(vk) 3)

. ’ejTr(Mfl)uka(vk)T]T

with a(uy) € CM*1 and a(vy) € CV*! are the steering
vectors of the kth source at the nth column and mth row,
respectively, defined by

a(uy) = [1,e/™, ..., T DT (4)

a(v) = [1,e™, ... "N -Dn]T (5)

In the sequel, we denote by x,,, € CV*! and x,, € CM*1,
the received signals at the mth row and the nth column of
the array, respectively, as following

K
Xm = [Tm1 s Tmn]T = Z skej”(m_l)“’“a(vk)—i—wm
k=1
(6)
K
Xp = [T1n sy Tarn] = Z skej”("_l)”’“a(uk) +w,
k=1
(7

where w,,, € CV*! and w,, € CM*! are the mth row
and nth column noise vector respectively. Putting the re-
ceived 2-D signal in a more compact form renders

x=A(0,¢)s+w (8)
with
A(0,¢) = [a(b1,¢1),a(02, ¢2), ..., a0k, ¢x)]  (9)

and
s=[s1,80,...,8K]" (10)

3. PROPOSED METHOD

The main drawbacks of the 2-D DOA estimation using the
classical subspace-based algorithms, such as MUSIC, is
their high computational cost. This is due to the eigen-
decomposition of the sample covariance matrix and the 2-
D search to estimate the DOA of the sources.

In this section we discuss the approach of using a com-
putationally simple projection method [5] to estimate the
DOA based only on a single snapshot. The new method
employs two 1-D search procedures followed by a pair

matching method which gains much computational sav-
ings compared to the classical 2-D search method. The
proposed method is based on the fact that the DOA of the
kth source (6y, ¢) can be solved from the spatial frequen-
cies vy, and uy, if they are properly estimated. In the follow-
ing, the estimation of viand wuy, is studied using the rows
and columns of single snapshot data matrix, respectively.
We first consider the estimation of the spatial frequency
vg,k=1,2,..., K. We define the following K (K < N)
vectors [5]

T
hy" = [hg, Yy by, 4T 1=1,2,..., K (11)
where
N
hif = Z Tm(n—1) m"rkn(nft) + x;kn(nfLr+l+1) Tm(n—Ly+t+1)
n=L,

(12)
In fact, the set of vectors hj™ is formed by performing
forward and backward spatial smoothing of the signals on
(N — L, 4 1) subarrays using the mth row of URA, each
with L, sensors 1 < L,. < N.
for high SNR (Signal to Noise Ratio), (12) can be approx-
imated by

N K K
m § E 'E :sks;‘)e](m—l)uke]("—l)l’ke—]ll’k

n=L, \(k=1p=1

1

K K
e—y(T'L—l)urpe—J(n—l)Vpejtvp+E E EHEN
k=1p=1
e~ dm=Dpy, —j(n—Lr)vk o —jlvk oi(m—1)nup

ej(n—LT)upejtup} (13)

where p, = muy and v, = g, and more compactly

K K
k=1

p=1 =
(14)
where
N
= Z (Skszeﬂm—l)ukej(n—l)Vke—j(m—l)up
n=L,

e—](n—l)’/p + S;;Spe_'](m_l)“k6_'7(n_L"')Vk

6j<m71>upej<nfmup) (15)

replacing (14) in (11) and after some algebraic manipula-
tions we get

K
h" = ag, (v1)ag,(v2)...ar, (vk)] lz B e~ dtv
k=1

K K T
> Bgke iy ﬁ}’ske—””k} (16)
k=1 k=1

whereay, (vg) = [1,e/™ ..., e/™(Lr=Dve]T jsthe steer-

ing vector of the k' source of dimension L, x 1,



and from (16) we can obtain

K
hj" =Y ajiag, (vp) 1=1,2,..., K  (17)

k=1
where
K
agy = eI (18)
k=1
After obtaining the vectors h;*, | = 1,2,..., K, m =
1,2,..., M, the final vector h;, | = 1,2,..., K can be

computed by averaging over the all M hj™ vectors

M K M
b= > b= (J\Z 3 ag> ar, (vr) (19)

m=1 k=1 m=1

the vector h; is a linear combination of aj (vx) (kK =
1,2, ..., K). Thus it lies in the signal subspace as long
as the SNR is high. Consequently, the vectors h; (I =
1,2,..., K) span the signal subspace. Then we can write

span{hy,... hg} = spanf{ay _(v1),...,ar, (vk)}

An orthonormal subspace Q, = [qi1,qo,...,qx] with
q € Cl=*1 (1 =1,2,...,K) can be obtained by apply-
ing the Gram-Schmidt orthogonalisation to the vectors h;
(I=1,2,...,K). The projection matrix over rows is then
given by

Pr=1,, - Q.Q (20)

where (.)f, I, denote the transpose conjugate and the
L, x L, identity matrix, respectively. So the spatial spec-
trum using only the rows of the URA can be estimated as

1
afl (v)PHP,ar, (v)

Sy(v) =

(21)

where a;, (v) € CL~*! is the search vector with —1 <
v < 1. Peaks of .S, (v) will indicate v, (k = 1,2,..., K).
Proceeding in the same way, the spatial frequency w; can
be estimated by performing forward and backward spatial
smoothing along the columns of the single snapshot data
matrix using (M — L. + 1) subarrays each with L. sen-
sors 1 < L. < M. We get the equivalent signal subspace
defined by the set of vectors g;, I =1,..., K,

span{gi,...,8x} = span{ar (u1),...,ar, (uk)}
(22)
whereay (uy) = [1,e/™, ..., el™(Fe=Duk]T jsthe steer-

ing vector of the k*" source of dimension L. x 1 with

1 N
8= ; g (23)

where g' = [gﬁ),gﬁ,...,gch_l]T 1=12,...,K

M

n o__ * *
it = E T(m—l)n T(m—t)n T T(m—Lo+i+1)n Tlm—Lett+1)n
m=L.

(24)

Then ui(k =1,2,..., K) can be estimated from

1
afl (u) PHP.ar, (u)

Se(u) = (25)

where a;_(u) € CL<*! is the search vector with —1 <
v <1, and

P.=1r, —Q.QY (26)

is the projection matrix over columns, with Q. € CLexK
(K < M) isthe orthonormal signal subspace over columns
of the URA obtained by applying the Gram-Schmidt or-
thonormalisation procedure to the vectors g; (I =1,2,...
, K). Peaks of S¢(u) will indicate ui(k = 1,2,..., K).
Once the spatial frequencies vi and ug, & = 1,2,..., K
are estimated, we use a 2-D pair matching procedure. Here,
we use the Condensed Maximum Likelihood CML cost
function [6, 7] defined

f]WL = ZOQ[XHPaLA(Gk,m)X} (27)

where Pj(emk) =TIy n —a(fy, dr)a(fy, o)t is the pro-
jection matrix that projects onto the subspace orthogonal to
the space of a(6y, ¢1), and superscript { denotes the pseu-
doinverse. We have a total of K2 combination of (uy, vy)
to be verified. The K smallest outcomes of the cost func-
tion frz, indicate the correct combination of (vg, uy), k =
1,2,...,K. Then, (vg,ug) is correctly matched to the
equivalent (6y,¢x) pair.

4. SSIMULATION RESULTS

In this section, simulation is conducted to examine the ef-
fectiveness of the proposed method based on a single snap-
shot. Assume that there are two uncorrelated sources lo-
cated at (45°,10°) and (45°, 65°), respectively, with equal
signal to noise ratio (SNR) 10db. The signals impinge on a
uniform rectangular array of 5 x 5 sensors with half wave-
length interelement spacing in both axes. In the simula-
tions, weused L,, = L. = 4.

Figures 2, 3 show the spectrum S,.(v) and S, (u) as func-
tion of the spatial frequency v and w respectively. We note
that the two sources are succefully resolved with peaks lo-
cated at (v; = 0.1242,v5 = 0.6404) and (u; = 0.2946,
uy =0.7138).

The correct combination of vy and uy are determined by
performing a 2-D pair matching method using the CML
cost function as given in (27), the results are summarized
in Table 1. The DOA’s computed from the two combi-
nation having the lowest output are (46.42°,9.87°) and
(44.82°,65.29°).

5. CONCLUSION

In this paper a projection based method for two-dimensional
direction-of-arrival estimation is presented. The proposed
method does not involve the computation of the covariance
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Figure 2. 1-D search output of v = sinf sing
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Figure 3. 1-D search output of v = sinf cos¢

matrix or its eigen-decomposition to calculate the projec-
tion matrix. It is computationally simple and beneficial to
real-time processing in the way that it is based on a single
snapshot.
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