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Le mot du président du Comité de
Programme

Pour la premiere fois depuis sa création en 1967, le Colloque GRETSI passe les frontieres
et, tout en restant prioritairement francophone, s’installe en Belgique. Accueillie cette an-
née a Louvain-la-Neuve, I'édition 2005 du GRETSI témoigne une fois encore du succes que
rencontre ce rendez-vous biennal de la communauté francophone du signal et de I'image.

Avec 463 soumissions pour 313 communications retenues, I’ensemble du Comité de
Programme, s’appuyant sur ’avis de nombreux experts, a di opérer une sélection difficile
mais nécessaire, au détriment inévitable de soumissions de qualité. Il en résulte un en-
semble de contributions brossant un panorama tres diversifié, représentatif d’un domaine
allant de la théorie aux applications, en passant par les algorithmes et les implémentations.

En complément des sessions usuelles (orales et affichées), 1'édition 2005 du GRETSI
a souhaité mettre en avant trois themes particuliers (“astro-statistique”, “traitement du
signal et télétrafic informatique” et "signal et images en bio-ingénierie”) par le biais de
trois sessions spéciales dont I'organisation a été confiée a des spécialistes. Trois conférences
plénieres invitées donneront par ailleurs trois éclairages différents sur des aspects récents
et complémentaires de la discipline.

L’intervention d’Ingrid Daubechies témoignera d’un regard de mathématicienne sur
les défis posés par les besoins de résolutions toujours plus grands en IRM fonctionnelle.
Michael Unser "re-visitera” ensuite une question a la fois ancienne et cependant toujours
d’actualité en proposant une théorie unifiée pour le traitement numérique/analogique des
signaux. Hugues Vinet enfin dressera un 1’état de I'art et ouvrira des perspectives quant
aux avancées offertes par le traitement du signal dans le domaine de ’acoustique musicale.
Comme on le voit, le GRETSI 2005 s’annonce riche et varié, et il m’est agréable de remer-
cier toutes celles et tous ceux (invités, auteurs, experts) qui auront contribué a sa qualité.
Je remercie aussi tout particulierement Vincent Nicolas, Laurent Jacques et ’ensemble du
Comité d’Organisation pour 'aide considérable qu’ils ont apportée a la mise en place d'une
manifestation qui, tout au long de ses quatre jours, témoignera du spectre tres large que
présente aujourd’hui le traitement du signal et des images, et de la vitalité des équipes
venues échanger a Louvain-la-Neuve leurs résultats les plus récents.

Patrick Flandrin

Président du Comité de Programme du Gretsi’05






Le mot des Présidents du Comité
d’Organisation

Le GRETSI'05 est l'illustration, cette année encore, d'une communauté francophone
du traitement du signal et de 'image bien vivante!

Avec pres de quatre cents participants, la présence d’invités prestigieux tels Ingrid
Daubechies, Michael Unser ou encore Hugues Vinet, plus de trois cents sessions et commu-
nication posters et orales, c¢’est un grand honneur pour I’Université Catholique de Louvain
d’accueillir I’édition 2005 de la conférence Gretsi.

Nous avons voulus, cette année, consacrer un effort particulier a ’animation des soirées
et avons organisés différentes activités aussi agréables qu’enrichissantes. Soulignons pour
cela le travail et 'investissement du Comité d’organisation et aux soucis organisationnels,
administratifs et logistiques auquel ils ont di faire face.

L’efficacité et la souplesse du comité de programme dirigé par P. Flandrin ainsi que
celles de I'équipe dirigeante du GRETSI sous la houlette de B. Picinbono nous ont par-
ticulierement impressionnées : l'efficacité francaise, sans la raideur de son administration !
Nous tenons a remercier tous les membres pour avoir relever ce défi.

Si cette conférence, pour certains participants, est 'occasion d’'un premier voyage en
Belgique, nous espérons, de par ces activités extrascientifiques, les encourager a revenir. Et
pour ceux, y ayant déja séjourné, nous avons voulu leur donner 'occasion de faire encore

quelques découvertes de par l'originalité des différentes animations proposées.

Nous vous souhaitons a tous, chere participant, un agréable colloque.

Benoit Macq et Jean-Pierre Antoine

Présidents du Comité d’organisation
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Résumé — La plupart des méthodes de suivi de points suppose que les objets sont lambertiens et qu’aucun changement d’éclairage ne se produit
dans la scéne. Dans une certaine mesure, le suivi avec normalisation photométrique ainsi que I’approche proposée par Soatto et al. [3] répondent
a ce probleme. Par une étude de la modélisation des variations d’illumination, cet article explique les hypothéses sur lesquelles se basent ces
approches. Ensuite, il propose une méthode originale de suivi de points, basée sur le calcul d’un modéle photométrique plus approprié. Quelques
expérimentations prouvent la robustesse de cette technique vis-a-vis des réflexions spéculaires et des changements d’éclairage.

Abstract — Most feature point tracking approaches assume that objects are Lambertian and that no lighting change occurs. To some extent, the
tracking method with photometric normalization and the approach proposed by Soatto et al. overcome these issues. From a study on specular
reflection models, we explain explicitly the assumptions on which these techniques are implicitly based. Then, we propose an original tracking
algorithm based on a more appropriate modeling of the illumination changes. Experimental results demonstrate the robustness of our approach

against specular highlights and lighting changes.

1 Introduction

Le processus d’appariement ou de mises en correspondance
de primitives géométriques entre deux images est une tache
de bas niveau essentielle en vision par ordinateur, comme en
vision dynamique ou en asservissement visuel par exemple.
Pourtant il s’agit encore d’un probléme ouvert. Par ailleurs,
lorsque les images sont texturées mais peu structurées, seules
des primitives de type point sont susceptibles d’étre détectées.
Dans ce domaine, les travaux précurseurs sont dus a Lucas et
Kanade [4, 7]. Par la suite, des extensions plus robustes ont vu
le jour [6, 8]. Néanmoins, ces méthodes se basent toujours sur
I’hypothese de conservation de la luminance, qui n’est en gé-
néral pas valide, étant donné que la plupart des surfaces sont
non lambertiennes et que les conditions d’éclairage sont sus-
ceptibles de varier au cours d’une séquence d’images. Afin de
répondre & ce probléme, Hager et Belhumeur [1] acquiérent
des images de la scéne sous différents éclairages et utilisent
ces données pour compenser les changements d’illumination.
Les méthodes en ligne existantes consistent soit a réaliser une
normalisation photométrique (comme dans [8] par exemple),
soit & estimer les paramétres d’un modéle photométrique [3].

Dans cet article, nous proposons de définir clairement les hy-
potheses sur lesquelles se basent ces deux derniéres approches,
en nous appuyant sur des modéles de réflexion plus complets
que le modéle lambertien. Nous formalisons ensuite une ex-
tension de la méthode de suivi de Lucas et Kanade permet-
tant, dans le cadre de petites fenétres d’intérét autour du point
a suivre, de compenser les apparitions de spécularités et les
changements d’éclairage.

Cette article s’architecture donc ainsi. La section 2 propose
une modélisation des variations d’illumination, qu’elles soient
dues aux spécularités ou aux changements d’éclairage. La par-
tie 3 détaille les méthodes de suivi existantes et montre sur

quelles hypotheses elles se basent. Ensuite, la section 4 décrit
la technique de suivi proposee, en se basant toujours sur des
modeles de réflexion spéculaire. Enfin, la section 5 permet de
prouver la pertinence de notre approche a I’aide de quelques
résultats expérimentaux.

2 Modélisation des changements d’illu-

mination

Soient f et g des images acquises respectivement aux ins-
tant k& et ¥’. Un point P de I’objet se projette dans I’image f
en p de coordonnées (z,,y,) eten p’ de coordonnees (x;,, y,,)
dans I’image g¢. La figure 1 décrit les vecteurs et les angles uti-
lisés dans cet article. V' et L sont respectivement les directions
d’observation et d’éclairage, qui forment des angles 6, et 6;
avec lanormale n en P. B est la bissectrice de I’angle entre V/
et L, formant un angle p avec la normale n. Selon les modéles
spéculaires tels que ceux de Phong [5] et de Torrance [9], la
luminance en p peut étre exprimée par la relation suivante :

f(p) = Ka(p)a(p) cos 0;(P) + hy(p) + Ka 6]
ou a(p) est I’albedo du matériau, K, et K, des termes relatifs
aux intensités d’éclairage direct et ambient. 6;(P) est I’angle
d’incidence de I’éclairage au point P. La foncion h, contribu-
tion de la réflexion spéculaire, dépend de la rugosité du maté-
riau, de I’angle d’incidence, mais également de I’angle p entre
n et B. Pour le modéle lambertien, iy = 0. Par contre, dans le
cas du modele de Phong [5] par exemple:

hy(p) = Ks(p). cos™ p(P) 2
ol n est la rugosité et K, représente la contibution directe de
I’éclairage. Si des variations, exprimées par les fonctions t,, t4,
t; et t5, sont respectivement produites sur les termes K,, K ,
0; et hy, la luminance dans I’image g devient :

9(0) = Kj(p)a(p) cos 0;(P) + K (0 )he(v') + K, (3)
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F1G. 1: Vecteurs et angles utilisés pour décrire les réflexions.

avee Ku' = Ko +ta, 0;(P) = 0:(P) +t:(P), K4/ (p) = Ka(p) +ta(p)
ethg(p’) = hy(p) + tr(p).

A partir de cette modélisation des variations d’illumination,
la section qui suit analyse les hypotheses sur lesquelles se basent
les techniques de suivi de points existantes.

3 Meéthodes de suivi classique

Soit un point M de la scéne se projetant en m dans la fenétre
d’intérét W de taille A x N, centrée autour du point a suivre
p. Le suivi de points consiste a calculer le modéle de mouve-
ment 6(m, A), Vm € W, paramétrisé par A, qui approxime
le déplacement de Y. Suivant les techniques de suivi, les hy-
pothéses quant a la modélisation des variations d’illumination
sur W sont différentes. En éliminant I’albedo a(m) entre (1) et
(3), on obtient I’expression reliant des luminances f et g d’une
méme séquence :

9(6(m, A)) = A(m) f(m) +n(m) 4)
ou A(m) et n(m) sont donnés, Ym € W, par:

L Ualmyttam)] cos(Bu(M)4(M))
M= Ka(m) cos(0: () ©
W) = Dy ) a Ay (3(m, ARt @

Ces relations nous permettent de comparer les méthodes de
suivi et les hypothéses sur lesquelles elles se basent.

Méthode de suivi KLT. La méthode de suivi classique [4,6,7]
se base sur une parfaite conservation de la luminance, de sorte
que g(m’) = f(m), ¥m € W et vW. Premiérement, cela im-
plique que Ax(m) = 1, vm € W. D’apres (5), cette égalité est
exacte indépendamment de la surface projetée dans W, s’il n’y
a aucun changement d’éclairage (t;(M) = 0 et tqy(m) = 0,
vm € W). Elle suppose ensuite que n(m) = 0, c’est-a-dire que
dans (6), pour A = 1, on ait h¢(m) — hg(m) = ta, Ym € W et
quelles que soient la rugosité et la courbure de la surface pro-
jetée dans W (et donc quelles que soient ket h, sur W). Cela
n’est possible que si hy(m), hy(m) et ¢, sont tous nuls Vm € W
et VW, c’est-a-dire si les surfaces sont lambertiennes.

A cause du bruit, des approximations inhérentes au modeéle
de mouvement, et également a cause des fortes hypothéses qui
viennent d’étre décrites, le mouvement est estimé en minimi-
sant le critére suivant:

e(A) = Y [f(m) - g(3(m, A)]’ (7)
mew
Cette approche mene a de bons résultats mais souffre des va-
riations d’illumination. Une normalisation photométrique per-
met de répondre a ce probléme.
Méthode de suivi avec normalisation photométrique. Cette
approche se base sur la minimisation du critére suivant :

e2(A) = Y [Mf(m)+n—g(d(m, A)) ®)

meWw

ou les termes X et n sont calculés indépendamment de la mi-
nimisation de e5. Ainsi, A\(m) est supposé identique ¥m € W.
Pour que ce soit exact pour toute courbure de surface projetée
dans W (et donc Vt; et Vo) et quel que soit I’éclairage (et donc
VK4 et V), il faut que Kg,t;,tq, Kq4 SOient tous supposés iden-
tiques en tout point m de W. Ensuite, elle suppose que n(m)
est identique en tout point de W. Cela est vrai pour toute cour-
bure et rugosité de surface projetée sur W, si hy(m) et hy(m)
sont identiques en tout point m de W. Dans le cas général, ces
hypothéses ne sont vérifiées que trés localement. Finalement,
la méthode avec normalisation photométrique suppose que la
luminance s’écrit :

f(m) = K, + Kqa(m) cos@; + hy, Ym e W 9)

Apreés variations d’illumination ¢,, ¢4, et ¢;, la luminance g(m’)
devient :

g(m') = Kja(m)cos(0; +t;) + hg + K, Vm’ € W (10)

Par ailleurs, soient 1.5 et 1, les moyennes de f et g sur W, et
oy, og leurs écarts-type. Les valeurs iy et o s’écrivent :
{ wr = Kacos(0i)pa + Ko+ hy
o = Kgcos(;)og

ol u, 6t o, sont la moyenne et la variance de a. En exprimant
de la méme fagon p4 et o4, puis en éliminant p, et o,, ONn
aboutit, tous calculs faits, a une relation de ¢ en fonction de f,
07,0g; 1uf €t jig, de sorte que A = Setny =g = % _

Cette technique suppose ainsi que les variations d’illumina-
tion sont constantes en tout point /m de V. Notons que le cal-
cul de la normalisation devient instable lorsque o, ~ 0, c’est-
a-dire lorsque les intensités sont proches de la saturation ou
lorsqu’elles sont presque homogeénes dans W .
Méthode de Soatto [3]. Cette approche se base également sur
la minimisation du critére (8). Cependant, & la différence de
I’approche normalisée, \ et iy sont estimés en méme temps que
le mouvement, et non calculés. Ainsi, elle se base exactement
sur les méme hypotheses photométriques que celles considé-
rées dans la méthode normalisée. Pour éviter toute confusion,
nous appelons €3 le critére @ minimiser pour cette approche [3].

Notre méthode, explicitée dans la section suivante, ne se base
pas sur la constance des parametres d’illumination sur W mais
sur leur continuité.

4 Meéthode de suivi proposée

La relation (4) n’est pas I’unique fagon de modéliser les va-
riations d’illumination. En effet, a partir de (1) et (3), on obtient
également la relation suivante entre g et f :

9(6(m, A)) = f(m) + ¢ (m)

Dans le cas général : ¢(m) = a(m)(K/,(5(m, A)) cos(8;(M)) —
K4(m) cos0;(M)) + hg(6(m, A)) — hy(m) + ta.

Par contre, lorsque I’éclairage et le gain de la caméra sont
constants : ¢ (m) = hy(8(m, A)) — hy(m).

D’aprés (2), v est variable sur W puisqu’elle dépend des
angles V et L et par conséquent de la normale n en chaque
point de W. Dans le cas ot un changement d’éclairage a lieu (et
uniquement dans ce cas) elle dépend également de I’albedo a.
On approxime 1) sur W par une fonction continue et dérivable
¢. Puisque le suivi de points est une approche locale, ¢ peut
étre développée en série de Taylor en chaque point m voisin

(11

(12)
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de p. Ainsi, au 1¢" ordre, on aboutit & I’expression de ¢(m)
suivante :

(Y — yp)- (13)

P

o s 09 00
o(m) = 6(p) + 50| (@ —m)+ 5

Finalement, en intégrant (13) dans (12) avec m = (x,y)” eten
notant o = %‘p, 8= g—‘;”p ety = ¢(p), on obtient :

9(6(m, A) = f(m) +ale —w,) + By —yp) +7. (14)

Les paramétres de mouvement A et d’illumination B=(a, 3,v)”
sont calculés par minimisation du critére suivant:

es(A,B) =Y (f(m) - g(d(m,A)) ~U"B)

meWw

(19)

ouU = (z—xp,y—yp, 1)T. Contrairement aux approches pré-
cédentes, la méthode proposée, dite paramétrique, admet que
les vecteurs V' et L, le paramétre K, mais également la ru-
gosité n varient de maniére continue sur WW. Par conséquent,
le terme spéculaire h n’est pas supposé constant en tout point
de W. Néanmoins, lorsque des variations d’éclairage se pro-
duisent, le modele (14) suppose que I’albedo varie doucement
sur W. Comme nous le verrons dans la section suivante, cette
limitation n’est pas pénalisante dans le cas du suivi de points,
ou de petites fenétres d’intérét sont considérées.

La section qui suit permet de comparer les différentes ap-
proches explicitées précédemment, par le biais de quelques ex-
périmentations.

5 Reésultats expérimentaux

Les points sont sélectionnés dans la 1¢"¢ image par la mé-
thode de Harris [2]. Le modéle de mouvement utilisé est un
modele affine. Un point est rejeté du traitement de suivi si ses
résidus de convergence ¢; pour : = 1...4 dépassent un seuil
Seconw = N2E2,_, ol E,,. est la différence de luminance sur
W qui est tolérée entre les images initiale f et courante g. Nous
avons fixé F,,. a 15, ce qui représente un seuil sévére étant
données les variations d’illumination considérées.

Les méthodes de suivi sont comparées pour des tailles de fe-
nétre allant de AV = 9 a N' = 13. Précisons également que la
séquence d’images est jouée de la premiére a la derniére image
puis de la derniéere a la premiere afin de vérifier la symétrie de
I’évolution des résidus. La figure 2 présente quelques images
issues des 4 séquences considérées pour cette étude compara-
tive. Ainsi, les méthodes de suivi classique (C), avec norma-
lisation photométique (N), la technique de Soatto et al. (S) et
enfin I’approche proposée, dite paramétrique (P) sont compa-
rées, en considérant a la fois le nombre de points suivis et la
moyenne des résidus, calculée seulement en quelques points,
ceux qui ont été correctement suivis par I’ensemble des mé-
thodes (C, S, N, P). Nous nous intéressons tout d’abord aux
changements d’illumination dus a des variations de spéculari-
tés puis ceux provoqués par des variations d’éclairage.

e Variations de spécularités. Les deux premieres séquences
appelées Livre et Marylin (respectivement figure 2a et 2b) re-
présentent différents objets spéculaires, de matériaux différents
(carton plastifié, porcelaine, verre, métal...). Dans chaque cas,
la scene et I’éclairage sont fixes mais la caméra est déplacée, ce
qui provoque des variations de spécularité a la surface des ob-
jets. En se référant au nombre de points suivis, regroupés dans

d) Séquence Hill

FIG. 2: Images issues des séquences traitées.

les tableaux 1a et 1b, on note la faible robustesse des approches
C, NetS, par rapport a I’approche P. En effet, celle-ci suit dans
tous les cas un bien plus grand nombre de points. En outre,
pour la séquence Marylin, I’approche classique ne suit aucun
point. Soulignons également que I’efficacité des approches N
et S s’améliore lorsque la taille de la fenétre considérée est
élargie. En effet, pour de petites fenétres, le calcul de o, oy
ou )\ est plus sensible au bruit que sur de plus larges fenétres.
Or, puisque ces valeurs sont divisées ou multipliées par les va-
leurs de luminance f, une erreur causée sur o¢, o, OU A a une
grande influence sur les valeurs de résidus, et peut induire un
calcul imprécis de A.

Les résidus de convergence obtenus (pour ' = 9) sur les
quelques points suivis par I’ensemble des méthodes, sont mon-
trés sur les figures 3a et 3b. Ils prouvent que I’approche para-
métrique est plus précise que les autres méthodes, puisque ses
résidus sont plus faibles. Les résidus de S et N sont trés compa-
rables. Rappelons d’ailleurs qu’ils se basent sur le méme mo-
déle et sur les mémes hypothéses. La courbe d’évolution des
résidus obtenus par S sur la séquence Marylin n’est pas symé-
trique®. C’est le signe d’une mauvaise convergence de cette
approche, puisque pour une méme image, les paramétres cal-

1. La méthode N est écartée du fait du faible nombre de points suivis
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N 9 11 13 N 9 11 13
C 27 20 16 c 0 0 o0
N 33 49 53 N 1 3 7
S 15 25 48 S 4 8 15
P 68 68 69 P 23 21 21
a) Livre b) Marylin
N 9 11 13 N9 11 13
cC 37 29 23 C 67 42 32
N 45 51 53 N 62 81 85
S 39 48 51 S 75 76 86
P 58 58 58 P 101 101 101
c) Plan d) Hill

TAB. 1. Nombre de points suivis par les différentes approches (C:
classique, N: normalisée, S : approche de Soatto, P : paramétrique),
en fonction de V: a) Livre (sur 86 points), b) Marylin (sur 36 points),
¢) Plan (sur 58 points), d) Hill (sur 144 points).

culés sont différents. Ce n’est pas le cas de P. Ainsi, le nombre
de points perdus par S peut s’expliquer, en plus de sa sensi-
bilité au bruit, par un mauvais conditionnement de la matrice
utilisée dans le processus de minimisation du critére e3. Effec-
tivement, puisqu’il dépend des valeurs de luminance de f en
m, ce conditionnement peut s’avérer mauvais selon le contenu
de W.

e Variations d’éclairage. Les séquences Plan et Hill repré-
sentent deux scenes différentes, qui subissent toutes les deux
des variations d’illumination. Ici encore, la scéne est fixe, et
seule la caméra est en mouvement. Dans le premier cas, il s’agit
d’un objet texturé plan. L’intensité de I’éclairage directionnel
subit périodiquement de brutales variations (avec une période
de 20 itérations environ). Quant & la séquence Hill, il s’agit
d’une scéne d’extérieur représentant une prairie. On peut pré-
sumer qu’il s’agit d’images acquises a différents moments de
la journée, et que I’apparition de nuages modifie I’illumination
de la sceéne. D’aprés le nombre de points suivis, qui sont re-
groupés dans les tableaux 1c et 1d, P est la encore plus robuste
que les autres approches. Pour chaque seéquence, elle suit un
plus grand nombre de points, quelle que soit la taille de fenétre.
Comme pour les expérimentations précédentes, I’efficacité de
N et S s’améliore lorsque la taille de W est agrandie, et ce pour
les mémes raisons que celles évoquées au cours des expérimen-
tations précédentes. Les résidus de convergence (figures 3c et
3d), pour AV = 9, montrent notamment la mauvaise précision
de laméthode C. Quanta P, S et N, elles améliorent significati-
vement la précision du suivi. Les résidus de P sont toutefois un
peu plus faibles. En outre, rappelons que les résidus des points
perdus par C, N et S, qui ont dépassé le seuil fixé S, ne sont
pas pris en compte sur ces figures.

6 Conclusion

Les méthodes de suivi de points classiques se basent, d’un
point de vue photométrique, sur plusieurs hypothéses, qui n’a-
vaient pas, ou partiellement, été explicitées auparavant. Dans
cet article, I’analyse de ces approches est effectuée en se ba-
sant sur des modeles de réflexion non-lambertiens. La tech-
nique de suivi basée sur une normalisation photométrique, ou
celle proposée par [3] sont, dans une certaine mesure, robustes
aux variations d’illumination. Elles supposent cependant que
les vecteurs, les angles, les termes de rugosité, les fonctions de
specularité sont constantes en tout point du voisinage du point a

b S 0 1S 20 80 M0 a5 & 0 w0 Mo 300 400

b) Marylin

00 B0 70O M0

a) Livre

; Imllr"l'|ﬂ ||‘:

c) Plan
F1G. 3: Evolution des résidus de convergence des différentes ap-
proches sur les 4 séquences d’images a) : Livre, b): Marylin, c) : Plan
d) : Hill.

d) Hill

suivre. Quant a I’approche proposée, elle admet qu’un change-
ment d’illumination forme une fonction continue et dérivable
dans le voisinage du point considéré. Le modele utilisé s’avere
plus adapté au suivi de points puisqu’il permet d’en suivre da-
vantage. Notons toutefois que son apport est encore plus signi-
ficatif pour les variations de spécularités que pour les variations
d’illumination. De futures études s’intéresseront & la robustesse
du suivi de points, cette fois dans les images couleur.
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Suivi temps réel de personnes dans des séquences d’images couleur
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Résumé — Nous proposons dans cet article un algorithme temps réel de suivi de personnes, il est entiérement non supervisé,
il ne nécessite aucune initialisation ni sur les modeles de pistes, ni sur leur nombre qui peut évoluer dans le temps. Il permet de
gérer divers problémes tels que les occlusions et les sous ou sur segmentations. La premiére étape du processus consiste a
détecter les zones en mouvement. Les différentes régions ainsi obtenues seront affectées a des trajectoires en utilisant le concept
de pistes élémentaires. Ces derniéres nous permettent d’une part de faciliter le suivi et d’autre part de détecter les sorties
d’occlusions en introduisant des ensembles cohérents de régions sur lesquels des modéles cinématiques, de forme ou de couleur
pourront étre définis. . Des résultats significatifs seront présentés sur des séquences réelles avec vérité de terrain.

Abstract — We propose a real time algorithm to track moving persons without any a priori knowledge neither on the model of person, nor
on their size or their number, which can evolve with time. It manages several problems such as occlusion and under or over-segmentations.
The first step consisting in motion detection, leads to regions that have to be assigned to trajectories. This tracking step is achieved using the
concept of elementary tracks. They allow on the one hand to manage the tracking and on the other hand, to detect the output of occlusion by
introducing coherent sets of regions. Those sets enable to define temporal kinematical, shape and colour models. Significant results will be

presented on several sequences with ground truth.

1. Introduction

La détection et suivi d’objets temps réel est une
problématique difficile qui se pose dans un grand nombre
d’applications de traitement d’images comme I’interaction
homme-machine, la surveillance civile et militaire, la réalité
virtuelle, 1’analyse du mouvement humain ou encore la
compression d’images. Cette difficulté est accentuée dans les
environnements sans contraintes ou le systéme de suivi devra
s’adapter a la variabilité importante des objets, aux variations
de luminosité, aux occlusions (partielles ou totales) ainsi
qu’aux problémes de détection de mouvement.

Il existe dans la littérature un nombre important
d’algorithmes de suivi parmi lesquels on peut citer les
méthodes heuristiques simples a mettre en ceuvre [6], le
filtrage particulaire [8] et son extension a plusieurs pistes [7],
les méthodes itératives utilisant la prédiction de la position
des objets (JPDAF : Joint Probabilistic Data Association
Filter) [2], le MHT (Multiple Hypothésis Tracker) qui
formule de mani¢re récursive toutes les possibilités
d’association des régions aux pistes [12], ou encore le Mean
Shift [3]. Pour tous ces algorithmes, différentes sources
d’information peuvent étre utilisées pour la modélisation et le
suivi des objets, les plus courantes étant la cinématique [1], la
forme (silhouettes[4], mode¢les articulés 2D ou 3D [14] [9]) et
les modeles d’apparence [13] [11]. Ces informations peuvent
étre utilisées simultanément pour accroitre la robustesse par
rapport aux différents bruits (segmentation, luminosité,
occultation...). La méthode présentée ici s’inscrit dans cette
lignée.

L’algorithme de suivi que nous proposons dans cet
article est entiérement non supervisé, il ne nécessite aucune
initialisation ni sur les mod¢les de pistes, ni sur leur nombre

qui peut évoluer dans le temps. Il est réalisé grace a une
méthode heuristique utilisant a la fois la cinématique, la
forme et un modé¢le d’apparence des objets basé sur la
couleur. L’originalité de la méthode consiste a introduire la
notion de pistes élémentaires. Celles-ci joueront un role
important dans le suivi puisqu’elles permettront, d’une part
de faciliter le suivi et d’autre part de détecter les sorties
d’occlusion. Cet algorithme, d’exécution temps réel, utilise
les résultats d’une segmentation en région au sens du
mouvement. La méthode d’association des régions aux pistes,
décrite dans la section 2, permet de gérer les problémes de
segmentation et les occlusions partielles ou totales, comme
nous le montrerons dans les résultats de la section 3, sur des
séquences réelles avec vérité de terrain (séquences proposées
lors de la conférence PETS2004).

2. L’algorithme de suivi

L’algorithme, dont le synoptique est présenté ci-dessous,
débute par une détection des zones en mouvement réalisée
par différence de I’image courante et d’une image de fond,
suivie par une relaxation markovienne [5].

Le suivi consiste alors a associer les régions obtenues aux
différentes pistes, la brique de base pour 1’association étant la
piste élémentaire que nous définissons maintenant :

. t L, .
Soient Rl. et R}*l deux régions en mouvement

appartenant respectivement aux images /, et /,,,. Ces deux

régions sont yvoisines si leur taux de recouvrement
(lorsqu’elles sont projetées dans la méme image) n’est pas
nul.
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Pour appartenir 4 une méme piste élémentaire, R! doit avoir

un seul voisin au temps t+1 (R:*) et Ri*' doit avoir un seul

voisin au temps t ( R!). Les deux régions sont alors liées par
une aréte stricte.

Images

4

Détection
de mouvements

Création des
pistes
élémentaires

A
Affiliation des pistes
élémentaires aux pistes
principales

Mise a jour des pistes

v
Résultats

FIG. 1 : Synoptique

Sur le graphe ci-dessous ou les nceuds représentent des
régions et les arcs la relation de voisinage, la région R,* est
voisine avec deux régions au temps t-1, ces trois régions ne
peuvent donc pas faire parti de la méme piste élémentaire.
Les régions présentes dans le graphe vont ainsi amener a la
construction de 5 pistes élémentaires.

Arrét R
stgitz Arréte non
Pistel stricte Pisted

000799000

Piste2 Piste5

| |
1 T 11
1 23 456 7 89

FIG. 2 : Graphe des pistes élémentaires

Piste3

L’association des régions aux pistes élémentaires est
qualifiée de sflire, elle ne sera pas remise en cause
ultérieurement. Elle permet d’introduire des ensembles
cohérents de régions qui pourront étre modélisées comme des
pistes avec:

- des paramétres cinématiques : centre de gravité, poids (
probabilité de la piste, fonction de sa durée dans le temps ) et
vélocité.

- des paramétres de forme : ellipse d’axes 26, et 26, ol G,
et o, sont les écarts types en x et y.

- un mode¢le d’apparence : il est constitué¢ par un modele
couleur et un vecteur de probabilités d’apparence. Le modele
couleur utilisé ici dérive de celui introduit dans [10]. Le
principe est de projeter sur I’axe vertical la moyenne des
couleurs des pixels appartenant & la piste et ce pour chaque
plan R, V et B (voir figure 3). Nous utilisons une projection
plutdt qu’un vrai modéle d’apparence 2D car celui-ci est plus
robuste aux changements de forme des personnes en
mouvement et, de plus, I’ajustement du mod¢le a la forme est
simplifié (corrélation 1D). Le vecteur des probabilités
d’apparence représente, pour chacune de ses lignes, le
nombre d’occurrences pour lesquelles un mouvement a été
détecté sur cette ligne. Il servira de pondération lors du calcul
de la distance entre les modeles d’apparence.

Y

Le modele de forme Le modéle couleur

s

X

h1

F1G. 3 : Mode¢le de forme et de couleur

L’algorithme de suivi va maintenant consister a regrouper les
pistes élémentaires liées en pistes, chaque piste représentant
idéalement la trajectoire d’une personne. Deux pistes
élémentaires Pe; et Pe, sont dites liées s’il existe un chemin
constitué d’arrétes non-strictes (voir graphe ci-dessus)
permettant d’aller de la piste Pe; a la piste Pe,. Chaque piste
sera alors composée d’un ensemble de pistes élémentaires
liées. Notons que plusieurs régions de la méme image
peuvent appartenir a la méme piste.

L’algorithme de suivi utilisé est le suivant :

Soient P! i=(1..N) les pistes présentes au temps t-1 et Pe,!
(k=1..M) les pistes élémentaires aux temps t. Il faut associer
chaque piste élémentaire a une piste (ou a une nouvelle
piste). Soit S;' I’ensemble des pistes élémentaires lides a la
piste P;"' (et donc susceptible d’appartenir & cette piste).
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Plusieurs cas peuvent se produire :

a) Si S;'est vide alors la piste P! s’arréte.

b) Si S contient une piste élémentaire qui n’est pas liée a
une autre piste alors la piste P! est mise a jour au temps
t.

¢) Si S;' contient une ou plusieurs pistes élémentaires lides a
d’autres pistes (Pjt'1 par exemple), il faut opter pour la
présence d’une occlusion ou d’une erreur de
segmentation. Pour cela, nous étudions les vecteurs
vitesses des pistes concernées (P! et PjH).

- Si ceux-ci ont eu la méme évolution au cours du
temps, un probléme de segmentation a été détecté et la
piste ayant le poids le plus faible est détruite tandis que
I’autre est mise a jour.

- Si ce n’est pas le cas, une occlusion est détectée et
une nouvelle piste dite d’ « occlusion » constituée par
les pistes P;"'et P! est alors créée (les pistes P;'et P}
ne sont évidemment pas détruites ).

d) Si S contient plusieurs pistes élémentaires qui ne sont
pas liées a une autre piste, on peut étre en présence d’un
seul objet ou de deux objets qui se séparent. La décision
va de nouveau étre prise en étudiant la cinématique des
pistes ¢lémentaires concernées ( une sur-segmentation
est détectée en cas de cinématiques semblables, tandis
que pour des cinématiques différentes, on optera pour la
présence de deux objets). Distinguons les cas suivants :

- Dans le cas d’une sur-segmentation, la piste P;"" est
mise a jour.

- Dans le cas de la séparation de deux objets (détectés
comme une seule piste), les pistes élémentaires liées a
cette piste sont divisées en deux classes, en utilisant la
cinématique des pistes élémentaires et 1’algorithme des
k-means. Parmi ces deux ensembles de pistes, celui qui
est le plus proche de P! au sens du modéle d’apparence
est affecté a cette piste. Le deuxiéme ensemble sera
affecté a une nouvelle piste qui correspondra a la
nouvelle trajectoire issue de la fission.

- Sila séparation des objets est détectée et que la piste
étudiée est une piste d’occlusion, les pistes élémentaires
vont étre divisées en deux ensembles, de la méme
maniére que précédemment. Un modéle d’apparence va
étre créé pour chacun de ces deux ensembles et comparé
aux modeles d’apparence des pistes ayant créé
I’occlusion. Si les deux ensembles n’appartiennent pas
au méme modele de piste avant occlusion et qu’il y a
cohérence du point de vue de la forme des pistes, alors
les deux pistes avant occlusion sont mises a jour et la
piste d’occlusion est détruite (fin de I’occlusion) sinon,
I’occlusion n’est pas rompue.

3. Résultats et évaluation

Notre méthode a été testée sur un grand nombre de
séquences. Nous présentons ici les résultats obtenus sur une
dizaine de séquences de test proposées lors de la conférence
pets2004. Les scénarios sont variés allant de la simple
personne qui marche seule avec divers comportements
(Browse2,Browse4 et Bww2,Rsf,Rff) a plusieurs personnes
qui interagissent (Mwtl,Mws : deux ou plusieurs personnes

qui se croisent et marchent cote a cote, Mc : quatre personnes
marchant groupées qui se séparent et se croisent entre elles,
Fral, Fomd : deux personnes qui se battent et se séparent), ou
encore une personne qui vient déposer un objet a terre avant
de repartir (Lbox).

L’avantage certain de ces séquences réside dans le fait
d’avoir pour chacune d’entre elles, une « Vérité de terrain »
(Nombre de personnes, localisation des personnes...etc).
Afin de comparer nos résultats a la vérité de terrain, nous
proposons 1’évaluation de notre méthode comme suit:
considérons une arréte (stricte ou non) qui lie deux régions.
Soient E',, et E*, les étiquettes (numéro des pistes ) de ces
régions données par la vérité de terrain et E', et E% les
étiquettes résultantes de notre méthode. L’arréte est positive
Si: (E]vt =E’,etEl, = E2r) ou (El\,, #E* etEl, # Ezr) sinon
elle est négative. Le tableau ci-dessous résume les résultats
obtenus sur toutes les séquences. En plus de 1’évaluation des
arrétes (nombre d’arrétes positives « NAP » et négatives
«NAN » ), nous comparons le nombre totale de personnes
trouvées sur toute la séquence (NPr) a celui de la vérité de
terrain (NPvt). Un certain nombre de statistiques sur ces
séquences sont aussi données dans le tableau (NI : nombre
d’images, NR : nombre de régions détectées en mouvement,
NPvtl: nombre moyen de personnes par images, NRI:
nombre moyen de régions par images). Ces statistiques
permettent notamment de donner, pour chaque séquence, une
idée globale des problémes de sur ou sous-segmentations
ainsi que d’occlusions. Ainsi, en comparant le nombre
moyen de personnes par image de la vérité de terrain (NPvtl),
au nombre moyen de région détecté par image (NRI), on
remarque le nombre important de sur-segmentations. Celui-ci
est di aux fortes variations d’éclairage présentes tout au long
de la séquence et génant fortement 1’algorithme de
segmentation.

Pour toutes ces séquences, aucune initialisation n’a été
réalisée manuellement et aucun seuil n’a ¢été changé
(I’algorithme posseéde un seul seuil utilisé pour I’étude de la
cinématique des pistes). D’autre part, aucune information a
priori n’a été introduite sur les objets a suivre. Les résultats
ci-dessous montrent que notre algorithme est capable de
suivre plusieurs personnes, et donc, de détecter et de gérer les
interactions entre ses dernieres (occlusions, sous-
segmentation). Nous pouvons néanmoins constater un taux
d’erreurs plus élevé pour certaines séquences (Mwtl et Mc).
Ces erreurs sont le plus souvent dues au fait que les
personnes qui interagissent ont un comportement cinématique
quasi identique ce qui rend difficile la détection des
occlusions et des fissions. De plus pour la séquence Mws, les
deux personnes qui se croisent ont des caractéristiques
colorimétriques identiques, ce qui a provoqué une erreur
d’étiquetage lors de la sortie de 1’occlusion. Généralement,
sur ces séquences difficiles, I’algorithme a un fonctionnement
correct avec un nombre d’arrétes négatives (NAN) trés petit
devant le nombre d’arrétes positives(NAP)
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TAB. 1 : Résultats expérimentaux [10] A.Mittal, L.S.Davis, M, Tracker : A Multi-View
Bro TBro TR TToox oot Thiws Toie Tl TFom Approach to Segmenting and tracking people in a Cluttered
wse2 | wsed 1 d Scene, 1IJCV2003
NI 875 1138 | 910 862 706 622 490 550 959 [11] S.Park, J.K.Aggarwal, Segmentation and tracking Of
NR | 3176 | 3654 | 3106 | 3515 | 1902 | 2005 | 995 | 3823 | 3056 interacting human body parts under occlusion and
NPvt | 2 3 3 4 5 9 4 7 9 shadowing, Motion2002
NPr |2 3 4 5 5 12 4 10 10 [12] D.B. Reid, 4n algorithm for Tracking Multiple Targets,
NPvt | 1.10 1077 13.17 |34 |18 |27 |23 |49 |276 IEEE Trans. on Automatic Control, Vol. AC-24, N° 6, pp
I 843-854, 1979.
NRI |3.62 [3.21 [338 [4.07 [2.69 |323 [2.02 [69 |[3.18 [13] A.Senior, Tracking People with Probabilistic
NAP | 3169 | 3662 | 3108 | 3521 | 1885 | 1995 | 876 | 3815 | 3073 Appearance Modgls, Pets2002
NAN |26 |20 |25 15 56 37 135 |28 31 [14]L.Wang, H.Ning, T.Tan, W.Hu, Fusion of static and
dynamic body biometrics for gait recognition, ICCV2003
Conclusion

Nous avons présenté une méthode de suivi d’objets en
mouvements temps réel et robuste utilisant simultanément la
cinématique, la forme et un modele d’apparence. Afin de
gérer correctement les problémes d’occlusions et de sur-
segmentations, nous avons introduit un nouveau concept : les
pistes élémentaires. Celles-ci regroupent de manicre sure
(arréte stricte) des régions de la séquence, ce qui permet
d’accéder a des modéles temporels (modéle de forme, de
vitesse, colorimétriques) qui ne pouvaient pas étre définis sur
des régions isolées. Des résultats expérimentaux réalisés sur
diverses séquences avec vérité de terrain issues de la
conférence pets2004 ont été présentés et ont permis d’évaluer
les performances de notre systéme. Celui-ci produit de bons
résultats sur ces séquences particulierement difficiles. La
suite de ce travail va consister a incorporer le systéme de
suivi dans une application réelle de comptage de personnes
en introduisant des connaissances a priori sur les objets a
suivre, de maniére a accroitre la robustesse du systéme.
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Résumé — Cet article présente un systeme de reconnaissance par l'iris, fondé sur l'analyse en paquets d'ondelettes
orthogonales. Une mesure d'énergie permet de choisir les paquets qui extraient I'information discriminante sur la texture de 1'iris.
Les tests, conduits sur une base de 149 images de trés bonne qualité, provenant de 69 yeux différents, montrent une bonne
robustesse aux conditions de prises de vues, notamment aux variations d'éclairement, au flou, a une déviation de 1'axe optique, et

a des défauts locaux dans 1'image.

Abstract — This paper presents an iris recognition system, based on a wavelet packet analysis using orthogonal wavelets. The identification
of the different packets that carry discriminating information about the iris texture is carried out through an energy measure. Tests, conducted
on a database of 149 high quality iris images, from 69 different eyes, show good robustness in relation to changes in illumination, blurring,

optical axis deviation or local defects in the images.

1. Introduction

Les techniques d’identification des individus par analyse
biométrique (iris, empruntes digitales, etc.) remplacent
progressivement les méthodes traditionnelles d’identification
(mot de passe, clés, etc.) dans les zones de haute sécurité. La
reconnaissance par 1’iris a été un sujet d’étude depuis 15 ans.
Le premier systéme a été breveté par Daugman en 1994 [1].
Ce systéme est fondé sur 1’analyse par ondelettes de Gabor
[2]. Depuis lors, plusieurs groupes de recherche ont travaillé
sur ce sujet, comme Tan et al. [3,4], Tisse et al. [5], Wildes
[6], Sanchez et al. [7]. Lim et al. [8] utilisent comme
signature de 1’iris les coefficients diagonaux de la
transformée en ondelettes orthogonales (Haar). La
décomposition en paquets d’ondelettes est néanmoins une
bonne alternative a la transformée en ondelettes. En effet, elle
permet une analyse plus fine car elle réalise une partition
récursive en basses et hautes fréquences. Cette méthode a été
déja testée avec succes dans le cas d’images prises dans le
visible [9,10].

Dans cet article, nous présentons une méthode fondée sur
la décomposition en paquets d'ondelettes en mettant 1’accent
sur certaines améliorations réalisées depuis [9]. Nous
montrons également que 1’algorithme est robuste par rapport
aux conditions d’acquisition des images, en simulant des
variations d'éclairement, du flou, des déviations de 1’axe
optique et en ajoutant des défauts locaux. Cette démarche
nous permet d’évaluer précisément dans quelle mesure la
qualité des images peut étre dégradée, sans nuire au taux
d’identification, et de calibrer le systéme d'acquisition
d'images.

2. Extraction de l'iris

Les images de notre base ont été prises par Miles Research
[11], grace a un équipement spécialisé qui permet d’obtenir
une excellente qualité : trés bonne définition, pas de reflet,
peu d’occlusion par les paupicres ou les cils (Fig. 1a). Ces

images ont été redimensionnées a 600x400 pixels.
L'algorithme de segmentation extrait les contours interne et
externe de l'iris, qui est ensuite déroulé et égalisé (Fig. 1b).

FIG. 1: (a) localisation de l'iris, (b) iris déroulé et égalisé

2.1  Localisation et égalisation

L'algorithme d’extraction de l’iris a été amélioré par
rapport a [9]. Il est maintenant fondé sur la modélisation des
contours interne et externe de I’iris, par un cercle et une
ellipse respectivement, et sur le contraste plus ou moins
marqué qui existe entre I’iris et la pupille ou l’iris et la
sclérotique. Plus précisément, la méthode d’extraction
comporte quatre phases (Fig. 2). Tout d’abord, un
prétraitement inhérent au systéme d'acquisition élimine les
quatre spots lumineux situés dans ou pres de la pupille (Fig.
2a, 2b). Dans la seconde phase, une analyse d’histogramme
permet de détecter la zone la plus sombre au centre de
I’image, et ainsi de localiser approximativement la pupille
(Fig. 2c¢). Ceci nous permet de définir une grille des centres
possibles du cercle délimitant celle-ci. Dans la troisieme
étape, on recherche le centre et le rayon du cercle qui
maximise le gradient moyen orthogonal a la courbe (Fig. 2d).
Le méme procédé est appliqué durant la quatriéme phase
pour trouver l'ellipse. La différence réside dans la limitation
de la zone angulaire sur laquelle est estimé le gradient (Fig.
2¢), afin de pallier aux perturbations éventuelles dues a la
présence de paupiere ou de cils. On a alors obtenu une
localisation précise de 1'iris (Fig. 2f).
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Cet algorithme donne de trés bons résultats, méme en cas
de faibles contrastes, grace a l'effet moyennage, et parce qu’il
ne nécessite pas d’ajustement de parameétres puisqu’il est
basé sur une maximisation.

4 e |

FIG. 2: Principe de 1'algorithme de localisation de l'iris

2.2 Déroulement

L'iris localisé est déroulé suivant la transformation polaire
proposée par Daugman [2] :

()

‘Aﬁ

%
—

9(r,0) = ry,(0)+ (1),

avec (x,,,) et (x;y;) les coordonnées sur les bords interne et
externe de l'iris, I'angle et le rayon r définis comme indiqué
sur la figure a gauche de 1'équation.

Les dimensions de l'image déroulées sont fixées a
256*128 pixels. Cette image est ensuite égalisée, pour
augmenter le contraste de la texture (Fig. 1b).

3. Algorithme d'identification

Cet algorithme comporte deux phases : ’extraction d’une
signature basée sur la décomposition en paquets d’ondelettes,
et une mesure de distance qui permet de décider si deux
signatures proviennent d’un méme iris ou de deux iris
différents. Pour identifier une personne, il suffit donc de
comparer la signature extraite de son iris avec les signatures
stockées dans une base de référence.

3.1  Extraction de la signature

On utilise une décomposition en paquets d’ondelettes
(ondelette orthogonale bior 1.3, [9]) sur 3 niveaux de
résolution, aboutissant a 64 imagettes (paquets d’ondelettes),
numérotées 0 a 63, chacune extrayant des informations
fréquentielles et spatiales sur la texture de ’iris. Nous avons
calculé, sur toute notre base (149 images sources, 69 iris
différents), I’énergie moyenne E; de chaque paquet w;, afin de
déterminer lesquels sont les plus informatifs, et donc a priori
les plus discriminants:

E =Y w(jkf ,i=0,..63 )
.k

w10

o

[ +— Paquet 02
Paquet 8
[ — Paquet 10 :

T e =0 o 7o
Packet Number

ENERGY
R N L )

D

10

FIG. 3 : Distribution de 1’énergie moyenne des paquets

La distribution d’énergie obtenue (Fig.3) indique que les
paquets 2, 10, et éventuellement 8, sont les plus appropriés
pour créer la signature. Le paquet 0 n’est pas utilisé car il ne
contient pas d’information autre que 1’énergie moyenne.

Les paquets 2, 8, et 10, notés w; pour i=2, § et /0, sont
alors encodés, non plus juste sur leur signe [9], mais par :

si(j,k)zsign(wl-(j,k)) si
si(Jk)=0

En débruitage d’une image par transformée en ondelettes,
on met a zéro les coefficients de faible amplitude, avant
d’appliquer la transformée inverse [12]. Ici nous suivons un
raisonnement analogue: nous considérons que les
coefficients de faible amplitude représentent davantage du
bruit que de I’information sur la texture de I’iris, et nous les
mettons a zéros, afin qu’ils impactent moins la décision que
les coefficients de forte amplitude. Le seuil S a été défini
expérimentalement. Finalement, on obtient pour chaque
paquet une signature compacte s; de N=16*32 coefficients
égaux a—1,0, ou 1.

(j)|>S
(il 7.k )| > )

sinon

3.2 Mesure de distance et résultats

La mesure de la distance entre deux signatures permet de
décider si deux signatures proviennent du méme iris ou de
deux iris différents. Elle est calculée selon I’expression

suivante, si”) et sl-(z) étant deux signatures obtenues du
paquet i :
! (- 2)( .
HD, = —— ‘si() K)—s, Y ,k)( 4
ZN%: (k)= @)

Afin d’évaluer notre méthode, nous calculons la distance
entre chaque signature et toutes les autres. Nous définissons
la séparation comme la différence entre la plus petite distance
entre deux signatures provenant d’iris différents (imposteurs)
et la plus grande distance obtenue pour deux signatures
provenant d’un méme iris (authentiques). Cette séparation
doit nécessairement &tre positive pour pouvoir obtenir 100%
d'identification correcte, et la discrimination sera d'autant
mieux réalisée que la séparation est importante. Les tests ont
été réalisés sur toute notre base de données. La figure 4
montre les résultats pour le paquet 2. La séparation est
positive (0.082) et a été améliorée de 8% par rapport aux
résultats présentés dans [9]. Cette méthode nous permettra de
déterminer le seuil de décision qui sera appliqué dans le
systéme final : il suffira de le choisir au milieu de la zone de
séparation obtenue sur une base d'apprentissage. L'estimation
du taux d'identification sera calculée sur une base de
généralisation.
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FIG. 4 : Séparation pour le paquet 2 (0.082)

33 Combinaison de paquets

Les paquets 2, 8 et 10 permettent chacun d’obtenir une
séparation positive. Comme ils extraient des détails
différents, on peut supposer qu’ils sont indépendants, et que
I’on aboutira a une meilleure séparation, donc discrimination,
en les combinant. Pour combiner les paquets 2 et 10, nous
avons défini une nouvelle distance :

1
HDc ZWZ‘SZ(“(JJ‘)—52(2)(j;k1-‘s10”)(f’k)—510(2)(131‘1 ®)
I

Comme nous supposons 1’indépendance des signatures
extraites des paquets 2 et 10, la distance combinée, qui peut
étre interprétée comme la probabilité que les coefficients
différent a la fois dans les deux signatures, est en fait le
produit des distances obtenues pour chaque paquet
séparément. On multiple par 2 pour des questions de
normalisation. Ainsi on obtient par exemple 0.46%0.45%2 =
0.41 (imposteurs) et 0.20*0.18*2=0.07 (authentiques), donc
une séparation qui passe de 0.26,ou 0.27 a 0.34. La figure 5
confirme que la séparation a bien été¢ augmentée (de 0.082 a
0.160). L'introduction du paquet 8 n'a pas vraiment amélioré
les résultats.

Distance distribution for authentics (packets 2 and 10)
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FI1G. 5 : Séparation, paquets 2 et 10 combinés (0.160)

4. Robustesse de 1'algorithme

Pour tester la robustesse de notre méthode, nous avons
simulé des variations d’éclairement, du flou, des déviations
de I’axe optique, ajouté des défauts locaux. La figure 6
montre quelques exemples de dégradations, a comparer avec
l'image originale (a): en (b), I'éclairement a été diminué de
20%, en (c), l'image a ét¢ rendue floue par un filtre
moyenneur de taille 15, et en (d), un petit spot noir de
diametre 15 pixels a été ajouté. L'objectif est de vérifier que
la séparation reste positive malgré ces dégradations, et ceci

pour chaque paquet indépendamment des autres. En effet, si
la séparation est positive pour les signatures extraites des
paquets 2, 8, et 10, elle le sera aussi pour toute combinaison.
Les paramétres de la segmentation trouvés sur l’image
originale sont réappliqués sur les images dégradées.

FIG. 6 : Image originale (a) et images dégradées (b)(c)(d)

4.1 Flou

Le flou a été simulé avec un filtre moyenneur dont on a
augmenté la taille du masque. La figure 7 montre que les
résultats sont satisfaisants jusqu’a un masque de 17x17. La
méthode est donc trés robuste au flou.

) ::>7-\

\\ —~ Paquet 2

T T T T T 1 |-= Paquet 8

5 9 13 17 \h\:‘ﬁ 20 3 | Paquet1o.
Taille du filtre \

FIG. 7 : Séparation en fonction du flou
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4.2 Eclairement

L'éclairement a été modifié de fagon linéaire, comme
l'indique la figure 8 :

0,08 -
N\ 1\ Diminution
0.07 \ \ de I'éclairement
0,05 1 == Paquet 2
_S 0.03 'l \ \ -~ Paquet 8
“é‘ ' \ \ \ Paquet 10
(2]
o 0,01
g I 1 ) L) _-_-1 ‘ T T\l/r l‘ 1 1 Augmentation
001] 4 8 12 16 20|24 28 32 3 Tdel'éclafrement
- Paquet 2
0,03 \ \ \\. —= Pagquet 8
005 —— Paquet 10

Variations de I'éclairement (%)
FIG. 8 : Séparation en fonction de I'éclairement

La figure 8 montre une bonne robustesse aux variations
d'éclairement, la séparation restant positive jusqu’a une
diminution de 1’éclairement de 20% et une augmentation de
I’éclairement de 36%. Ces résultats ne sont pas surprenants
car la signature résulte du codage du signe des coefficients
des paquets d'ondelettes. La chute des performances est due a
un effet de saturation des niveaux de gris dans I’image
initiale.
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4.3  Déviation de I'axe optique

Lors de la prise de vue, il est possible que I'axe optique ne
soit pas parfaitement orthogonal a I'ceil. Le tableau 1 présente
les résultats obtenus pour différentes variations de 1'angle de
prise de vue, dans les deux directions.

On obtient une bonne robustesse, jusqu’a 10° de déviation
dans les directions horizontale et verticale.

TAB. 1 : Séparation en fonction de la
déviation de 1'axe optique

Déviation de 1'axe , .
. Séparation
optique (degrees)
Axe X AxeY | Paquet2 | Paquet8 | Paquet 10
0 0 0,08 0,01 0,04
2,5 10 0,11 0,01 0,01
5 5 0,07 0,01 0,08
7,5 7,5 0,09 0,01 0,05
7,5 10 0,11 0,00 0,04
10 75 0,09 0,00 0,04
10 10 0,08 0,01 0,03
12,5 12,5 0,06 -0,02 0,01
15 15 0,04 0,00 -0,04
17,5 17,5 0,00 -0,05 -0,07

4.4 Défaut local

Les tests ont été effectués sur 18 images. Un spot, blanc ou
noir, a été placé aléatoirement dans 1'image, pour simuler un
défaut local, par exemple un reflet de lumiere. La figure 9
montre que la séparation reste positive pour un spot noir de
diamétre inférieur ou égal a 15 pixels.

e

E 0.1
E \ == Paquet2
s 0,05 Ww"‘“ - Paquet 8
o - Paquet 10
? o

i)
23 456788101 12181415\8
0,05 )
Diamétre du spot (en pixels)

FIG. 9 : Séparation en fonction de la taille du spot noir

La méthode semble étre plus sensible aux spots blancs, car
le diamétre maximal toléré est dans ce cas de 9 pixels.

On constate donc que la robustesse aux défauts locaux
n'est pas trés bonne, et ces résultats nous ameénent a
reconsidérer le calcul de la distance entre deux signatures. En
effet, on peut envisager de combiner des distances locales,
plutét que de calculer une distance globale, ce qui nous
permettrait de détecter la présence d’un défaut local (distance
localement grande), et de ne pas prendre en compte la partie
de la signature correspondante dans la mesure finale.

5. Conclusion et perspectives

Nous avons présenté¢ une méthode d’identification par
I’iris, fondée sur une décomposition en paquets d’ondelettes
de I’iris déroulé, un encodage des coefficients des paquets les
plus informatifs, et une mesure de distance. Les trois paquets
qui contiennent le plus d'information discriminante sur la
texture de l'iris ont été identifiés grace a une mesure

d'énergie. Sur notre base de 149 images, contenant 69 iris
différents, nous obtenons une séparation positive entre la
distribution des distances obtenues pour les authentiques et
celle obtenue pour les imposteurs, et cela pour chacun des
trois paquets retenus. La discrimination a été améliorée par
rapport a [9], grace au nouvel algorithme de segmentation qui
offre une meilleure précision sur les contours de l'iris, et a
I’encodage des coefficients sur 3 niveaux. De plus, une
combinaison simple de deux signatures permet d’augmenter
nettement la discrimination et donc la fiabilité du systéme
Nous avons de plus montré que la méthode est robuste par
rapport aux conditions d’acquisition, en particulier au flou,
aux variations d'éclairement, & une variation modérée de
l'angle de prise de vue, et, dans une moindre mesure, a de
petits défauts locaux. Notre objectif est maintenant de
constituer une large base de données, comprenant un grand
nombre d'individus et davantage d'images par individu: cette
base nous permettra, d'une part d'améliorer la distance
utilisée et les méthodes de combinaisons de paquets, d'autre
part, de réaliser et d'évaluer un systtme d'identification
complet, dont le seuil de décision aura été calculé par
apprentissage sur une partie de la base.
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Résumé — L'utilisation des quaternions et des biquaternions permet une formulation simple et compacte des mélanges con-
volutifs de signaux polarisés. Une technique de séparation a l'ordre 2 des signaux est alors possible a I'aide d’une étape de
diagonalisation d’une matrice polynémiale quaternionique. Nous présentons un algorithme de type Jacobi permettant cette diag-
onalisation et montrons les avantages de ’approche proposée vis-a-vis des techniques matricielles classiques de type long-vecteur.
Particulierement, ’approche quaternionique autorise une estimation des parameétres de polarisation plus robuste au bruit que les
techniques long-vecteur.

Abstract — The use of quaternions and biquaternions allows a a simple and compact formulation of convolutive mixtures of
polarized signals. With this formulation, it is then possible to use a quaternion valued matrix polynomial diagonalization step to
perform a second order separation of polarized signals. We introduce a new Jacobi like quaternionic algorithm for this purpose
and show the advantages of the quaternionic approach over classical long-vector techniques. Polarization parameters estimation

is more robust to noise using the quaternion approach than the long-vector approach.

1 Introduction

Nous nous intéressons au probleme de la séparation &
I'ordre 2 de mélanges convolutifs de signaux polarisés. De
tels signaux sont classiquement rencontrés dans de nom-
breuses applications (sismologie, sismique, télécom, etc).

Apres avoir traversé le milieu de propagation ces
signaux sont enregistrés sur des capteurs vectoriels
(n-uplets de capteurs directionnels co-localisés enregis-
trant les vibrations du champ d’ondes dans des direc-
tions différentes). Dans un souci d’identification ou
d’interprétation, il peut étre pertinent d’estimer la polari-
sation des signaux recgus. Egalement, la diversité de polar-
isation peut permettre de discriminer différentes sources
dans un but de séparation des champs d’ondes regus.

Afin de tenir compte de cette information, d’en tirer
avantage dans la séparation et de permettre une estima-
tion des parametres de polarisation apres séparation, nous
proposons d’utiliser une modélisation quaternionique des
signaux polarisés (également appelés vectoriels).

Dans le cas de mélanges convolutifs de tels sig-
naux, ce modele permet de proposer une méthode de
séparation a l'ordre 2 par diagonalisation d’'une matrice
polynomiale quaternionique, extension directe des tech-
niques de séparation connues dans le cas de signaux a
échantillons réels ou complexes [1, 2, 3]. Le modele quater-
nionique utilisé assure la prise en compte de la polarisa-
tion dans la séparation, ce qui a pour effet d’améliorer
les performances. Nous proposons un algorithme de
type Jacobi pour achever la diagonalisation de matrices

polynomiales quaternioniques. Nous montrons sur un ex-
emple synthétique l'avantage de l'utilisation du modele
quaternionique vis a vis d'un traitement classique ma-
triciel (arrangement des données sous forme long-vecteur).

2 Modele quaternionique pour les
signaux polarisés

Apres une bréve introduction sur les quaternions et les
biquaternions (quaternions & coefficients complexes), nous
présentons le modele de signaux a valeurs quaternioniques
en temps et fréquence.

2.1 Quaternions et biquaternions

Les quaternions sont une extension des complexes a
I’espace 4D, découverts en 1843 par Sir W.R. Hamilton
[4]. Les quaternions forment une algebre sur R, notée H,
et de base {1,1, j,k}. Un quaternion ¢ € H est composé
d’une partie réelle et de trois parties imaginaires :
q=qo+qi+qj+ak (1)
avec qo, q1, 92,93 € R et les nombres imaginaires i, j et k
vérifient les relations suivantes :
i?=j2=k?=1ijk=—1,
i —ii—k (2)
J=-J1=
Le conjugé de q est § = qo — ¢11 — g2 — g3k, sa norme
est |¢|> = ¢z. Un quaternion dont la partie réelle est
nulle est dit pur. H est un corps non-commutatif, de sorte
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que : pqg # qp en général pour p,g € H. Un certain
nombre d’ouvrages traite des propriétés élémentaires des
quaternions, voir par exemple [5].

Les quaternions complexes (ou biquaternions) ont été
également introduits par Hamilton [6]. Un biquaternion
Q@ € Hg est défini comme :

Q=Qo+Qi1i+Q2j+Q3k (3)

avec Qo = Q) +1Q” € C! (o = 0,1,2,3) et I%2 = —1.
Les nombres i, j et k suivent les méme regles que dans le
cas des quaternions a coefficients réels (2). L’opérateur I
commute avec i, j et k, et n’interagit pas avec eux :

il = 14,31 =1j,kI=1Ik (4)

Nous ne détaillons pas ici I’étude des biquaternions, leurs
propriétés sont décrites dans [5].

2.2 Signaux polarisés a valeurs sur H

Suivant le modele décrit dans [7], un signal & échantillons
vectoriels enregistré sur un capteur vectoriel a trois com-
posantes (c1, ¢a,c3) peut étre considéré comme un signal
quaternionique pur, x(n) € HY, donné comme :

2(n) = ey ()1 + 2, (1) + Zes (n)k ()

ot les trois signaux ., (n), ¢, (n) et z.,(n) sont liés entre
eux par des relations de phase et d’amplitude, c.a.d. de
polarisation. La polarisation est ici supposée constante en
temps et en fréquence.

Afin d’étudier les mélanges convolutifs de signaux po-
larisés, nous définissons une représentation en Z des sig-
naux donnés en (5) basée sur les biquaternions.

Nous définissons la transformée en Z pour les signaux
donnés en (5) comme suit. Soit un signal z(n) a valeurs
sur H, alors sa tranformée en Z, notée x|z, est :

2] = we, [2]1 + e, [2]3 + ey [2]k (6)

ou les z. [2] (o = 1,2,3) sont les transformées en Z des
signaux pris séparément, avec z € CI, c.a.d. z = R(2) +
I3(z). La transformée en Z de x(n) ainsi définie est donc
a valeurs quaternioniques complexes, c.da.d. x[z] € HY.
Cette approche differe de [8] ot la TF Quaternionique est
utilisée pour les signaux vectoriels.

Dans (8], la transformée F opere sur des fonctions &

f
valeurs dans H tel que : w € H = U € H. Dans notre
cas, la transformation F’ agit sur des signaux & valeurs
sur H et leur associe une représentation sur une algebre

de dimension deux fois plus grande : v € H L Ue Hec.

3 Modele de mélange convolutif

Considérons une antenne de capteurs vectoriels a
trois composantes (c1,c2,c3) recevant la contribution
de plusieurs sources polarisées. Nous considérons que
le mélange regu est une superposition linéaire des
échantillons retardés des sources. Dans le cas simple de
deux capteurs/deux sources et en I’absence de bruit, le
mélange s’écrit :

{xl(n) = h11 % $1(n) + hia * s2(n)
2o(n) = hoy * s1(n) + hag * s2(n)

(7)

ot z5(n),hg,(n) € HY, sg(n) € RY (B,y = 1,2), et
* représente la convolution appliquée séparément sur les
composantes :

his(n) = (hx se,(n)) i+ (h* sc,(n)) 3+(h % 5c5(n)) & (8)

avec hks., = Z;:O h(p)*sc, (n—p) et I la taille du filtre h.
Les signaux sont considérés causaux. Les représentations
polynomiales en z sont données par :

l oo o
H[z] = ZH(T‘)Z_T,(E[Z] = Zx(r)z"’”,s[z] = Zs(r)z_’“

r=0 r=0
(9)
ol z € CI, z[z] et H[z] sont & valeurs biquaternioniques
tandis que s[z] est & valeurs complexes (CT).

Ainsi, effet du canal de propagation (retards identiques
pour toutes les composantes et termes d’atténuation
éventuellement différents pour chaque composante en mi-
lieu anisotrope), se formalise sous forme matricielle, apres
transformée en Z, comme :

x[z] = {xl[zq _ {Hn[z}

x2|2] Hyz]  Halz]] |s2[2]

)| [ = mtsts

1
ou H|[z] est une matrice polynoémiale quaternionique en z,
c.d.d. un élément de H[z]>*2. Les éléments H;;[z] sont
donc des filtres RIF & coefficients sur H. Les sources s; et
$o sont supposées décorrélées a tous les retards. Avant de
proposer un algorithme permettant d’estimer les sources
Sa, NOus présentons quelques résultats sur les matrices
polynomiales quaternioniques.

4 Matrices polynomiales quater-
nioniques

Les matrices polynoémiales a coefficients réels et complexes
ont été utilisées dans ’étude des systemes MIMO, et
particulierement en identification de fonctions de trans-
fert [9], séparation de mélanges convolutifs [2, 3] et en
déconvolution [1, 10]. Le cas des matrices polynomiales
quaternioniques n’a pas été traité dans la littérature. Nous
présentons dans cet article quelques définitions concernant
ces matrices.

Une matrice polynémiale quaternionique Alfz] €
H[z]V*N de degré p est donnée par :

p—1
Alz] =) Azt = Ag+Arz+Ar® 4. A, 1P (11)
=0

avec A, € HY*VN . Les A, commutent avec tout z € CI,
de telle sorte que A, z% = 2°A,, Vo, 8. Les monomes de
type Ao z” sont des éléments de ]ng *M " Etant donnée une
matrice A[z], sa para-conjuguée, notée A[z], est donnée
par : A[z] = Af[1/z] ou lopérateur T représente la
transposition-conjugaison quaternionique. Une matrice
polynomiale quaternionique carrée A[z] € H[z]V*N est
dite para-unitaire si A[z]A[z] = I et para-hermitienne si
Alz] = A[z].
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5 Diagonalisation de matrices
polynomiales quaternioniques

Nous décrivons a présent un algorithme de diagonali-
sation pour les matrices polynomiales quaternioniques
para-hermitiennes. Notre algorithme est basé sur les
transformations de Jacobi. Nous détaillons tout d’abord
I'extension de ces transformations au cas quaternionique
avant de détailler I'algorithme de diagonalisation pour les
éléments de H[z]V*N.

5.1 Transformations de Jacobi sur H

Considérons tout d’abord le cas d’une matrice quaternion-
ique hermitienne A de H?*2. La procédure de Jacobi con-
siste a trouver une matrice unitaire R telle que :

RTAR _ C_ S ail a2 C —_5 _ t1 0 (12)
—5 c| |as1 ax| |s ¢ 0 ts

avec ¢, §,a11, a2, a12 € H, t1,t2 € R et a;o = ao;. Par cal-

cul direct et en faisant les hypotheses classiques (connues

dans le cas des transformations de Jacobi sur C [11]), il

vient que ¢ = cosf et s = sin@lﬁzl. Les valeurs de c et s

sont alors données par:

_ (azs—an) _ _sign(r)
T= §2|a12|11 B = |7]+v1+72 (13)
et : . 1 _ -
€= Jire T Ml (14)

La procédure de Jacobi ainsi présentée s’étend triviale-
ment sur des matrices carrées de dimension supérieure 2.
La convergence de la procédure se démontre également
aisément par extension des démonstrations connues sur R

et C.

5.2 Algorithme de diagonalisation

Nous cherchons a diagonaliser une matrice polynomiale
quaternionique para-hermitienne A[z] € H[z]V*N. Pour
cela, il est possible d’utiliser une version quaternion-
ique de D’algorithme présenté dans [3]. La matrice para-
unitaire Q[z] permettant de diagonaliser A[z] est constru-
ite comme :

Q[z] = R AR, A% -1 L RiAD (15)

avec A% = 1 Z(c)l,-,:|7 d; € Zet R, = [Ci 751}. L

0 S; C;
est le nombre de matrices élémentaires nécessaires a la
construction de la Q[z] et ol d; est choisi (pour chaque
i) afin de maximiser la décorrélation a tous les retards
[3]. L’algorithme est appliqué par bloc 2 x 2 sur toute
la matrice, comme classiquement dans les algorithmes de
Jacobi [11]. La diagonalisation est alors obtenue par :

Q[z]A[2]Q[2] = =[¢] (16)

ot ¥ € R[z]V*N (dans le cas oit Alz] est para-
hermitienne) est diagonale. Comme pour les matrices sur
R et C, 'algorithme de type Jacobi permet une bonne es-
timation des termes diagonaux mais est tres cotiteux en
temps de calcul.

6 Meéthode de séparation

Afin de retrouver les sources polarisées du mélange donné
en (10), nous proposons d’utiliser une technique basée
sur 'algorithme de diagonalisation présenté en 5.2. Nous
présentons le cas simple de N = 2 (2 sources/2 capteurs),
qui se généralise naturellement & N > 2. Dans le cas de
deux capteurs, les signaux s1(n) et sa(n) sont supposés
décorrélés a tous les retards possibles. En supposant que
les espérances mathématiques sont estimées par moyen-
nage temporel non-normalisé!, on a :

N
Efs1(n)s2(n — k)] = Y s1(n)sa(n—k) =0, V& (17)

Ceci autorise une notation vectorielle par la suite. La
décorrélation a tous les retards donnée par (17) peut
s’écrire dans le domaine en Z comme : s1[z]52[1/z] = 0.
Ainsi, si les sources s; et so sont décorrélées a tous les
retards, cela revient en termes de matrice polynomiale a :

12l (5 1/2) sl1/2]

[s[z] = s, 2]

s[zs(1/2]

o1l2] (18)

0 o027

Considérant la sortie x[z] des capteurs vectoriels du
mélange donné en (10), I’étape de séparation proposée
consiste & trouver une matrice para-unitaire Q[z] €
H[z]%*? telle que w|z] = Q[z]x[z], vérifie :

wlewle] = QR ~ T 0 o)

Estimer w[z] revient donc & diagonaliser une matrice
polyndémiale quaternionique (I'x[z] = x[2]X[1/z]). Les ter-
mes de w[z] = Q[z]x[z] sont les estimées des sources,
a plusieurs indéterminées (classiques) pres : amplitude
(signe), phase, retard, mais aussi rotation de la figure de
polarisation. Cette derniere indétermination est due aux
classes d’équivalence entre les signaux a valeurs sur H. En
effet, pour tout s(n) € HY, le signal s,(n) = gs(n)g~!,
avec ¢ € H lui est équivalent (voir [12] pour plus de
détails).

7 Résultats

Nous nous plagons dans un cas simple afin d’illustrer
I'intérét de la technique proposée vis a vis des techniques
long-vecteur2 et composante par composante®.  Nous
présentons un exemple sur données sismiques synthétiques
: une onde plane polarisée elliptiquement enregistrée sur
un réseau de cinq capteurs vectoriels a trois composantes
(c1,c2,c3) additionnée & du bruit (Gaussien, Blanc et non
polarisé). La polarisation elliptique engendre que les sig-
naux sur cs et cg sont des versions amplifiées et déphasées
de celui enregistré sur c¢;. Les trois composantes du signal

LCette hypothése s’aveére utile quand une seule réalisation des
sources est disponible, comme par exemple en sismique/sismologie.

2Le traitement est effectué sur un grand vecteur formé par la
T T T ]T

concaténation des composantes : X, = [xCl Xey Xeg

3Le traitement est effectué sur ¢y, ca et c3 séparément
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source sont présentées sur le figure 1. Nous présentons les
résultats des trois approches : 1) Q, quaternionique (algo.
de la section 6); 2) Lv, long-vecteur x;, = [x?;l XCT2 xCTS]T;
3) CpC, c1, ¢ et c3 traitées séparement. Dans les cas CpC et
Lv, lalgorithme utilisé (pour des signaux & valeurs réelles)
est celui donné dans [3]. Les résultats de séparation sont
présentés pour un RSB* de -15 dB sur la figure 2.
L’intérét de 'approche Q par rapport a CpC se congoit
aisement, car CpC n’utilise pas la redondance du signal
sur les trois composantes. Q et Lv ont des résultats de
séparation a peu pres équivalents en terme de résistance
au bruit, mais l'avantage de Q vient du fait qu’il per-
met une estimation de la polarisation, alors que Lv ne le
permet pas (les trois composantes sont vues comme une
seule et méme source dans le mélange mis sous forme de
grande matrice et 'information polarisation ne peut étre
récupérée, ce qui n’autorise pas a tracer une figure de Lis-
sajou). Ceci montre l'intérét d’utiliser I’approche quater-
nionique plutdt que long-vecteur dans I'optique d’une esti-
mation des parametres de polarisation apres la séparation.

8 Conclusion

Nous avons proposé de modéliser les mélanges convolu-
tifs de signaux polarisés a I’aide de matrices polynémiales
quaternioniques. Dans le cas de sources décorrélées, un al-
gorithme de diagonalisation de telles matrices permet une
estimation des sources et permet d’envisager une estima-
tion de la polarisation. Une étude plus détaillée des perfor-
mances de la méthode proposée reste a faire, entre autres
pour caractériser la qualité d’estimation de la polarisa-
tion apres la séparation proposée. E,lgalement7 une étude
systématique des propriétés des matrices polynomiales sur
H reste a étre menée.

2 T
—_cl
=2

1r - 3]

g
E0 ==
<
b |
- | | | | | |
20 40 60 80 100 120
Temps
15 15
1 1
0.5 0.5
§of Ce= 2 | 3
o 0 o 0
-0.5 -0.5
-1 -1

e e
-5 -1 05 0 05 1 15 -5 -1 05 0 05 1 15
cl cl

F1G. 1: Signal source polarisé et figures de Lissajou

4Le RSB est calculé sur une fenétre temporelle (de taille N) o1 le

signal est non-nul et vaut : SNR = 10log (
31 Tn Ty lzeq (m)2

T T
Approche Q —cl
=2

20 40 60 80 100 120
Temps
5 T T
Approche Lv —cl

=2

-5 L L L L I I
20 40 60 80 100 120

Temps
4 T T
Approche CpC

F1G. 2: Sources estimées par les méthodes Q, Lv et CpC
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Résumé — Cet article présente une nouvelle approche pour la classification non-supervisée de données. Cette nouvelle méthode repose sur la
construction d’un indice de connectivité et ne fait aucune hypothése sur la forme des classes ni sur leurs effectifs. L’approche présentée constitue
une alternative aux méthodes basées sur I’estimation de densité de probabilité.

Abstract — This paper expose a new approach for data clustering. This new method leads on the definition of a new connectivity index. This

approach is an alternative technique of density estimation based methods.

1 Introduction

La classifi cation non supervisée est un domaine important
de I’analyse exploratoire des données. Les développements des
méthodes de classifi cation doivent beaucoup a I’évolution des
capacités informatiques. L’objectif général de la classifi cation
est de déterminer une partition des données (ou une réparti-
tion des données en groupements) de sorte que deux données
sont soit regroupées, si elles sont trés semblables, soit séparées
si elles sont assez différentes. Dans I’approche non supervi-
sée, Iinterprétation dépend naturellement du domaine d’appli-
cation, et ces domaines sont nombreux : biologie, médecine,
reconnaissance de formes etc... On peut distinguer deux types
de méthodes de classifi cation : les méthodes hiérarchiques et
les méthodes de partitionnement.[CDG™89]

Parmi les méthodes de partitionnement, de nombreuses tech-
niques reposent sur I’estimation de densité de probabilité (par
exemple [CM99][EKSX96][HBV96]). Dans [HBV96], Herbin
et al. proposent une méthode proche de celle présentée par Hin-
neburg et Keim. dans [HK98]. Comme toutes les méthodes ba-
sées sur ce principe, on y suppose que les classes sont défi nies
a I’aide des zones ayant localement une densité qui présente
un maximum. Les maxima locaux de I’estimation de la fonc-
tion de densité de probabilité (ou modes) jouent un role simi-
laire aux centres dans les algorithmes de type “centres mobi-
les” mais contrairement a ce genre de méthodes, aucune hy-
pothese sur les formes des classes n’est émise. Malheureuse-
ment, en dépit de leur efficacité globale, il existe des situa-
tions dans lesquelles ces méthodes échouent. En effet, I’esti-
mation de la densité de probabilité requiert I’utilisation d’un
paramétre de lissage. Si ce parametre de lissage (fenétre de
lissage ou bandwidth) est trop petit, I’estimation de la den-
sité de probabilité est bruitée, particulierement dans les queues
de distribution [Sil86]. Ceci conduit a une surestimation du

nombre de modes de la densité [HBVO01], tandis qu’un lis-
sage trop fort masquera certaines classes. La nécessité d’uti-
liser une alternative a cette fonction de densité de probabilité
nous a donc amené a construire un indice de connectivité pa-
liant les faiblesses sus-citées, tout en conservant I’avantage de
non-hypothése sur les formes des classes.

Notre indice de connectivité est une nouvelle fonction dont I’
“esprit” est proche de la fonction de densité de probabilité. Le
principe est le suivant : aprés avoir déterminé les k plus proches
voisins de chaque donnée, on attribue a chaque individu de
I’échantillon, le nombre de données pour lesquelles il est un des
k plus proches voisins. Autrement dit, les & — ppv déterminent
des voisinages pour chaque donnée de I’échantillon, et I’indice
de connectivité d’une données est le nombre de voisinages aux-
quels elle appartient. On peut alors utiliser cette indice dans un
processus de classifi cation, a I’instar de la fonction de densité
de probabilité. Cette nouvelle fonction est plus robuste (peu
sensible a des points isolés tres éloignés) mais ne néglige pas
les classes de faible densité. Elle présente donc un grand intéret
dans les situations ou I’estimation de la densité conduit & des
résultats décevants.

Dans la section 2 nous présenterons dans le détail la méthode
de construction de I’indice de connectivité. Nous présentons
ensuite, dans la partie 3, I’estimation de la densité de probabi-
lité dans un contexte de classifi cation. Dans la partie 4, nous
comparons I’indice de connectivité avec la de densité de pro-
babilité. Enfin, dans la section 5, une discussion est proposée
avant de conclure.

2 Indice de connectivité

Défi nissons maintenant I’indice de connectivité. Nos don-
nées sont dans un espace métrique F'? de dimension p. On défi -
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nit le voisinage d’une donnéex; de I’échantillon Q = {z1, 22, ..., zyn@aramétre de lissage trop fort risque de masquer des classes

FP comme I’ensemble des & plus proches voisins dans 2 de
x;, en utilisant une distance quelconque dans F?. On le note
Vi (z;). On défi nit alors I’indice de connectivité d’une donnée
dans I’échantillon comme une fonction “quantifi ant” son appar-
tenance aux voisinnages des autres données de I’échantillon.
L’indice de connectivité d’une donnée dans I’échantillon est
d’autant plus élevé que cette données appartient @ un nombre
important de voisinnages des autres données. Son calcul en une
donnée x; € ) dépend donc directement de I’appartenance de
x; aux voisinnages des z; (j = 1..n).

On défi nit donc I’indice de connectivité dans €2, d’une don-
née x; de 2 comme :

1C@) = " M(ai, Vi(s;)) (1)

Jj=1

ou M (z;, Vi(x;)) est une fonction d’appartenance a Vj(x;)
évaluée au point z;. Dans le cadre de ce travail, on choisit M
de sorte que : M (z;, Vi(z;)) vaut 1 si z; € Vi (z;) et 0 sinon.
Autrement dit, la connectivité d’une donnée x; correspond dans
ce cas au nombre de données auxquelles x; est connectée.

La fonction ainsi construite nous permet de quantifi er la liai-
son d’une donnée dans I’échantillon et révéler ainsi les struc-
tures de classes de cet échantillon. Cette notion se substitue
alors a celle de densité de probabilité.

3 Estimation de la densité de probabi-
lité

Rappelons tout d’abord le principe de I’estimation de den-
sité de probabilité par la méthode de Parzen. Considérons un
échantillon {x;};—1.., de taille n, d’un espace F'’? de dimen-
sion p (i.e. Vi, z; = (z},..,27)). Lestimation de la densité de

probabilité, selon la méthode de Parzen, au point 22 € F? est

donné par :
fo=13 (5 (552)) @

i=1

ou K est la fonction noyau et h le paramétre de lissage. Dans
un contexte de classifi cation peut par exemple utiliser un noyau
gaussien :

K ("“’ ‘hX) — (@2m) "2 cap (; (d("’“’hX)f) ®)

ou (d est une distance sur F'.

L’observation de I’estimation de densité de probabilité et la dé-
tection de ses modes (maxima locaux) permet ensuite de dé-
terminer des classes dans I’échantillon de données. On peut
par exemple utiliser des algorithmes de “lignes de partage des
eaux”[HBV01] ou des méthodes de “mean shift”[CM99].

Les principaux inconvénients de la fonction de densité de pro-
babilité utilisée en classifi cation proviennent du parameétre de
lissage et de la dimensionnalité du probléme. En effet, si I’on
choisit un paramétre de lissage trop petit, la fonction obtenue
contient trop de maxima locaux et donc de modes. A I’inverse

de faible densité. Par ailleurs, lorsque le nombre de données
est faible (sous-echantillonnage) il est nécessaire d’effectuer un
lissage plus large. Et lorsque la dimensionnalité du probléme
augmente, le phénomeéne d’espace creux (“curse of dimensio-
nality”) conduit a devoir effectuer un lissage plus important dé-
teriorant ainsi la qualité de I’estimation et modifi ant la forme
des classes obtenues. Ces éléments sont ilustrés par les Figures
3 et 4 (calculées a partir de I’échantillon de la Figure 1).

4 Densité de probabilité Vs. Indice de
connectivité

La valeur de la densité n’est pas informative sur I’apparte-
nance d’une donnée a une classe. Comme on peut le voir sur
la Figure 3, seules les variations locales de densité permettent
d’informer sur I’appartenance de cette donnée a une classe.
Or I’estimation de la densité est généralement bruitée -parfois
fortement- [Sil86], il est donc diffi cile d’extraire une informa-
tion pertinente sur les variations locales de densité (Figures 3
et 4). La plupart des auteurs utilisent alors des estimations de la
densité a différentes échelles (i.e. différents lissages) pour es-
sayer de classer les données.

Notre critére de connexité est directement informatif sur I’ap-
partenance d’une donnée a une classe. Sur la Figure 2, on constate
en effet que notre indice fait apparaitre parfaitement la troi-
siéme classe, de densité beaucoup plus faible que les deux autres,
contrairement a la densité de probabilité (Figures 3 et 4). Cet
indice nous parait donc plus informatif que la densité pour clas-
ser les données. La classifi cation utilisant cet indice conserve
les avantages des méthodes basées sur la densité (pas d’hypo-
these sur la forme et le nombre des classes) mais il permet de
plus de différencier sans diffi culté des classes de faible densité
et/ou de forte densité.

F1G. 1 — Echantillon de données initial (3 ensembles de 1000
données chacun)
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F1G. 2 - Indice de connectivité, révelant la présence des classes
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F1G. 3 — Estimation de la densité de probabilité masquant par
du bruit les classes de faible densité

5 Discussion et conclusion

Notre indice de connectivité présente de nombreux avan-
tages sur la fonction de densité de probabilité. 1l permet un
meilleure prise en compte des classes ayant des densités dif-
férentes dans un échantillon de données et palie les faiblesses
de la fonction de densité qui masque les classes de faible den-
sité. Sa mise en place est aisée et son calcul peu couteux.
Cependant notre fonction n’est pas exempte d’inconvénients.
Tout d’abord, le choix du parametre & lors de la détermination
des & — ppv peut augmenter les temps de calcul, tout comme
Iestimation du & optimal & par diverse techniques (maximisa-
tion de la variance interclasse, bootstrap etc...). Par ailleurs I’ef-
fi cacité d’une méthode utilisant I’indice de connectivité repose
naturellement sur le choix de I’algorithme de clustering utilisé.
Nos travaux et développements actuels consistent a concevoir
un nouvel algorithme de classifi cation basé sur notre indice et
utilisant des représentations floues afi n d’obtenir un outil plus
flexible et plus effi cace.

F1G. 4 — Lissage de la densité de probabilité entrainant I’im-
possibilité de faire apparaitre les classes
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Résumé — Les approches multi-paramétriques permettent d'améliorer la segmentation des données ultrasonores. Dans cet article, nous
proposons une méthode « Mean Shift » appliquée a des images Multi-Paramétriques (MSMP). Deux traitements réalisés dans le domaine joint

spatial-amplitude sont décrits :

d'une part, un lissage MSMP qui applique aux données un filtrage multidimensionnel et d'autre part, une

segmentation MSMP basée sur I'ensemble des composantes filtrées. Cette approche de segmentation est particulierement intéressante par son

caractére non supervisé. Les méthodes développées ont été testées avec succes sur trois jeux de données simulés illustrant des caractéristiques

acoustiques différentes en terme de densité de diffuseurs et d'échogénéité.

Abstract — Segmentation of ultrasound data is improved when using multi-parametric approach. In this paper we propose the use of Multi-

Parametric Mean Shift procedure (MPMS). Two derived processes are described: MPMS smoothing which achieves a multi-parametric

filtering in the spatial-range domain and MPMS segmentation which takes benefit of this filtering for segmenting the multidimensional data.

MPMS segmentation is particularly attractive, since it achieves an unsupervised segmentation. These methods were positively tested on three

sets of simulated ultrasonic data, representative of various scatterers densities and also various scattering conditions.

1. Introduction

De nombreuses méthodes ont ¢été proposées pour la
segmentation de données ultrasonores. La plupart d'entre
elles mettent en ceuvre un contour actif [1] ou un contexte
bayésien [2] s'appuyant sur l'intensité des pixels pour définir
une fonction d'énergie qui caractérise un contour ou une
région homogéne. La qualit¢ médiocre des images
ultrasonores conventionnelles et le faible contraste qui existe
entre les différents tissus rendent difficile une segmentation
automatique. Dans cette étude, nous proposons une méthode
de segmentation qui s'appuie sur plusieurs images
paramétriques calculées a partir des signaux ultrasonores
enveloppe ou Radio-Fréquence (RF). Tout d'abord, un
filtrage multidimensionnel basé sur la technique des « mean
shift » est réalisé conjointement dans le domaine spatial et le
domaine des amplitudes. Cette technique consiste a attribuer
a chaque pixel un mode local de la distribution sous-jacente.
Ces modes sont identifiés par le déplacement itératif d'un
noyau dans le domaine joint spatial-amplitude. La
segmentation finale s’obtient a partir des images filtrées en
fusionnant en régions les pixels convergeant vers des modes
voisins. Nous avons testé avec succes notre méthode sur un
jeu de données ultrasonores simulé, représentant diverses
conditions de diffusion et diverses densités de diffuseurs.

2. Données ultrasonores et images
parametriques

L'image conventionnelle est construite a partir de
I'enveloppe du signal RF. D’autres parameétres liés aux
propriétés acoustiques des tissus peuvent étre extraits a partir
du signal RF. Ils peuvent apporter des informations sur la
répartition spatiale ou sur les propriétés échogénes des
diffuseurs. Dans notre application, nous avons considéré
l'enveloppe du signal RF ainsi que deux paramétres

acoustiques. Le premier parametre, «,, estime la densité de
diffuseurs alors que le second, Q, reli¢ a la distribution de
Nakagami, reflete les conditions de diffusion dans le tissu. La
méthode proposée est testée sur des données ultrasonores
simulées avec le logiciel Field [3]. «, et Q sont estimés
localement sur les données enveloppe et permettent de
construire des images paramétriques. Les amplitudes de ces
trois images sont normalisées entre 0 et 255.

2.1  Estimateur de densité 4,

L'organisation spatiale des diffuseurs peut étre estimée a
partir de l'image enveloppe [4] et peut étre caractérisée par un
estimateur de densité. [5]. Nous utilisons l'estimateur de
densité 4, proposé par Ossant et al. [6] qui est basé sur les

moments de I'image d'ordres peu élevés.

2.2 Distribution de Nakagami

Relativement a la densité de diffuseurs, la distribution de
Nakagami [7] englobe les différents modeles de distribution
statistique de I'image enveloppe : Rayleigh, pré-Rayleigh (K-

distribution) et post-Rayleigh (Rice). Sa densité de
probabilité est définie par la fonction suivante :
2mmA2mfl m (1)
A)=T L _exp| - 4> [U(4
e 4

U(A) étant la fonction échelon unité. m et Q sont estimés
par les expressions :

et Q=E[4] )

Q est un parametre d'échelle; m est un parametre de
forme de la distribution de Nakagami.
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2.3  Fantomes numériques

Nous avons créé trois fantdmes numériques, ce qui nous
donne trois jeux de données ultrasonores. Ils simulent la
présence de Iésions au sein d'un tissu. Le premier fantdme est
une lésion hypo-échogene a faible densité de diffuseurs (jeu
1), le deuxiéme consiste en une Iésion hyper-échogene a forte
densité (jeu 2) et le troisieme montre une Iésion a faible
densité (jeu 3).

3. « Mean shift » multidimensionnel

La méthode « mean shift » est un estimateur du gradient de
densité non paramétrique développé par Fukunaga et
Hostetler en 1975 [8] et exploité récemment par Comaniciu et
Meer [9, 10] pour le traitement d’image. Le cadre « mean
shift » est intéressant car il prend en compte simultanément
des informations spatiales (position des pixels dans le
domaine spatial R*) et d’amplitude (niveau de gris, couleur
ou information spectrale dans le domaine d’amplitude R"). Le
domaine résultant est représenté par un espace euclidien RY
de dimension d, avec d = s + r. La méthode « mean shift » a
I’avantage de ne reposer sur aucun a priori sur la distribution
des intensités des pixels. Dans cet article, nous proposons un
algorithme de « Mean Shift » multidimensionnel pour
prendre en compte les données Multi-Paramétriques
calculées a partir de I'image enveloppe du signal RF
ultrasonore. Nous nommons cet algorithme MSMP.

3.1 Principe de la méthode « mean shift »

La méthode « mean shift » est décrite dans [10]. C’est une
technique d’estimation non paramétrique basée sur
I"utilisation d’un noyau. Elle consiste a détecter les modes de
la fonction de densité sous-jacente. L’algorithme « mean
shift » est basé sur I’estimateur multidimensionnel de densité
pour un ensemble de n points {x, }i:u dans R?:

Fx) = %XKH (x-x,) (3)

Le noyau K est une fonction symétrique, positive ou nulle,
centrée sur 0 et dont I’intégrale vaut 1. H est une matrice de
largeurs de bande, symétrique, définie positive qui normalise
le support du noyau :

K,(u)= (det[H])% K(H;uj )

Dans notre application, H se restreint a une matrice
diagonale. Chaque élément £,, (, - 1, 4 de la matrice est le
paramétre d’échelle de la ™™ dimension de I’espace
euclidien R de dimension d. Le vecteur « mean shift » M(x)
est défini par :

M(x):(

n n

x, gldfx.x, HF)-x (5

eldfx.x, H]Z)J].

i=1 i=1

ou g(u) = - k’(u), k étant le profil associé a K et d[x, x; JHY
représente le carré de la distance de Mahalanobis entre x et X;.
Il a été montré que M(x) est une estimation du gradient
normalis¢ de la distribution sous-jacente. La principale
propriété de cet estimateur réside dans sa convergence
lorsqu’il est appliqué itérativement. L’algorithme « mean

shift » consiste donc en un calcul itératif du vecteur M(x)
suivi de la translation du noyau par M(x). On peut montrer
que ce processus converge vers le point de gradient nul, soit
[a(x) = 0

Partant d’un point x = x'”), les emplacements successifs du
noyau se retrouvent dans la séquence {x[f]} donnée dans
I’expression suivante :

1

(b :@g(d[xm,xi,H]z)j @X,.g(d[xm,xi,H]z)] (6)

M(X)[M]

calcul s’arréte lorsque la norme de M(x) est inférieure a un
seuil de tolérance. Le point de convergence X, correspond
au mode de la distribution associé au point de départ x'°..

A chaque itération, <11 x| est évaluée. Le

3.2  Lissage MSMP

Dans notre application, les données ultrasonores multi
paramétriques regroupent trois images paramétriques 2D :
I'image enveloppe, une image de la densité locale de
diffuseurs et une image du paramétre Q calculé a partir de la
distribution de Nakagami (cf. partie 2). Chaque point x; est
décrit par cinq coordonnées x/ (-1...5 1 x! et x? représentent
les coordonnées spatiales et les trois autres indiquent les
niveaux de gris des images paramétriques. Le lissage MSMP
prend en compte ces 5 dimensions. Le filtrage des données
s'obtient en appliquant la technique « mean shift » a chaque
pixel {x;}; . des données originales et en attribuant a
chaque ¢lément des données filtrées {y;}-;., les
composantes du point de convergence X, associ¢ a x;. Les
parameétres requis par MSMP sont les éléments diagonaux de
la matrice H. A’ et 4’ représentent les paramétres d’échelle
spatiaux ; /°, h* et i’ représentent les paramétres d’échelle en
amplitude. Comme les amplitudes des images paramétriques
sont normalisées, nous pouvons utiliser un noyau sphérique
pour le domaine spatial (' = h’ = hy et un autre pour le
domaine d'amplitude (° = h* = 1’ = h,). Dans ce cas, les
deux paramétres A et A, suffisent.

3.3 Segmentation MSMP

La segmentation finale est déduite de l'image filtrée
multidimensionnelle en fusionnant les régions associées a des
modes voisins. Les classes sont construites en regroupant les
données filtrées dont les distances de Mahalanobis dans le
domaine spatial-amplitude n'exceédent pas un seuil fixé. Pour
séparer correctement les différentes classes et ainsi améliorer
la segmentation, le filtrage MSMP peut étre répété plusieurs
fois avant cette étape de fusion, la convergence des
coordonnées spatiales n’étant pas prise en compte d’une
exécution a I’autre.

4. Résultats et discussion

Nous avons testé le lissage MSMP sur les trois jeux de
données décrits dans la partie 2 avec (h;, h.) = (10, 70).
L'image de référence utilisée pour la simulation est montrée
dans la figure 2a. Dans les figures 1g, 1h et 1i, on peut
observer les effets du filtrage MSMP sur chaque composante
d'amplitude du jeu I séparément, ce qui permet d'apprécier la
contribution de chaque image paramétrique. Précisons que
pour I’appréciation visuelle des résultats, les images filtrées
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ci-dessous représentent la valeur d’une des composantes
d’amplitude du mode de convergence de chacun des pixels de
I’image originale.

On constate que chacune des trois composantes est
correctement filtrée et que le MSMP a notamment réduit le
« speckle » tout en préservant les discontinuités. A des fins de
comparaison, les figures 1d, le et 1f montrent les résultats
d’un filtrage « mean shift » (MS) classique sur chacune des
trois images séparément.

Enveloppe Densité

Omega

() (b) (©)

Densité lissée

Omega lissé

(C)) (e ®
Enveloppe lissée MP | Densité lissée MP Omega lissé MP
T =

(h) (0)

Figure 1 : a), b) ,c) Composantes d'amplitude du jeu [ ; d),
e), f) lissage obtenu par MS (h=10, h,= 70)et g), h), 1) lissage
obtenu par MSMP (4=10, /,= 70).

Pour plus de clarté, les informations multi paramétriques
sont regroupées dans une image unique appelée « image
fusionnée ». La valeur de chaque pixel de cette image est
déduite du calcul d'une norme particuliére appliquée aux
composantes d'amplitude :

niveau _de _gris, = (xf )2 +()ci4 )2 +(x.5)2 @)

i

Dans la figure 2, nous comparons visuellement une image
fusionnée directement d'apres les données du jeu I avec une
image fusionnée obtenue aprés un filtrage MSMP sur les
mémes données. On observe une plus grande homogénéité
dans la seconde image ainsi qu'une zone sombre plus proche
du modele. Le lissage MSMP a donc corrigé en partie la
sous-estimation de la lésion due au systéme d'imagerie
ultrasonore.

.

. |
B

(2) (b) (©

Figure 2 : Comparaison des images fusionnées b) avant et
c) apres le filtrage MSMP a partir du jeu / ; a) image de
référence.

Afin de quantifier les effets du lissage MSMP, nous avons
appliqué un seuillage automatique d'Otsu [11] sur chaque
composante des trois jeux de données, avant et apres filtrage.
Pour mesurer la précision du seuillage, nous avons calculé un
paramétre classique (cdr) correspondant au nombre de pixels
correctement classifiés. Les résultats en pourcentage sont
donnés dans la figure 3. Celle-ci donne pour chaque image la
valeur du cdr. Le nombre de pixels mal classés apres filtrage
MSMP est réduit en moyenne de 24%.

400

% de pixels bien classés —
350 —

mlimage
fusionnée

BOmega

[ Densité

M Enveloppe|

Jeu 2:
avant apres avant aprés avant
MSMP MSMP MSMP MSMP MSMP

Figure 3 : Paramétre cdr calculé sur les seuillages de Otsu
effectués sur chaque composante d’amplitude et sur I’image
fusionnée avant et aprés filtrage MSMP.

Jeu 1: Jeu 1: Jeu 2: Jeu 3:

Jeu 3:
aprés
MSMP

La segmentation MSMP est effectuée a partir des données
filtrées. Dans le cas présent, le filtrage préliminaire a été itéré
10 fois de maniére a accentuer son effet. A chaque itération,
une image multidimensionnelle est construite en affectant a
chaque pixel les composantes d’amplitude des points de
convergence. Dans la figure 4, la segmentation réalisée par
MSMP sépare correctement 1’objet sombre du fond, sans
aucune spécification du nombre de classes. Les valeurs du
parametre cdr sur les 3 jeux de données sont supérieures a
94%, ce qui confirme ’efficacité de notre méthode et sa
supériorité par rapport au seuillage automatique des images
non filtrées.
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Jeu 1 Jeu 2 Jeu3
ot L L K.
cdr 94,7 98,3 97,7

Figure 4 : Résultats de la segmentation MSMP réalisée sur
les 3 jeux de données et évaluation de la précision de la
segmentation.

Afin  de quantifier les effets de 1’approche
multiparamétrique, nous avons procédé au seuillage des
images obtenues par « mean shift » classique sur les données
du jeu 1. Dans la Figure 5, on peut constater que les valeurs
du parametre cdr sur les 3 images séparées sont toutes
inférieures a la valeur obtenue grace a I’approche MSMP. On
voit ainsi ’intérét d’une approche globale de lissage et de
segmentation par rapport a une approche composante par
composante.

Enveloppe Densité Omega
-" - ‘¢
e 22" =4
MS A y
I~ N
L C d
cdr 91,4 68,0 91,6

Figure 5 : Résultats d’un seuillage automatique sur les 3
composantes du jeu I, filtrées séparément par MS classique
et évaluation de la précision de la segmentation.

5. Conclusion

Un algorithme « mean shift » multidimensionnel (MSMP)
a été testé avec succes pour améliorer la segmentation
d’images multiparamétriques calculées a partir de données
ultrasonores simulées. Dans notre application, 1’aspect
multidimensionnel repose sur la combinaison de trois images
(enveloppe, densité, paramétre de la distribution de
Nakagami). Deux traitements sont décrits : le filtrage MSMP
qui réalise un lissage multiparamétrique et la segmentation
MSMP qui s’effectue sur I’'image filtrée. Nous avons montré
I’efficacité du filtrage MSMP en évaluant la qualité¢ d’un
seuillage automatique aprés 1’étape de filtrage. De méme, la
segmentation MSMP, qui prend en compte les cinq
composantes filtrées dans le domaine joint spatial-amplitude,
dépasse largement les performances du seuillage
automatique.

Par ailleurs, I’approche multiparamétrique montre tout son
intérét par rapport a une approche traitant les paramétres
séparément.

Cependant, il reste a étudier I’influence du choix des
parametres /4, et A, sur les performances. Leur détermination
optimale fera I’objet de travaux futurs.
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Résumé — Aujourd’hui, les méthodes de représentation locale d’images ont montré leur efficacité dans de nombreux problémes de vision par
ordinateur (indexation d’images, reconnaissance de visages, catégorisation d’objets, etc.). Dans ces méthodes, les images ne sont plus considérées
dans leur globalité mais seules quelques zones saillantes (i.e. perceptuellement importantes) sont prises en compte pour représenter le contenu
visuel. L’extraction de caractéristiques pertinentes et discriminantes au sein de ces zones est alors essentielle. Dans le cas particulier ou ces zones
sont assimilées a des points d’intérét et en observant que ces points d’intérét sont situés sur les singularités de I’image, il peut étre intéressant de
décrire de fagon fiable et robuste ces singularités. Dans ce papier, nous présentons un nouveau descripteur local utilisant la décomposition sur
une base d’ondelettes fovéales permettant de caractériser I’orientation et la régularité des singularités présentes dans une zone saillante. Nous
montrons, par le biais de deux applications phares (classification supervisée d’images naturelles et reconnaissance de visages) que ce descripteur
obtient des résultats encourageants et est méme capable de supplanter les descripteurs de I’état de I’art généralement utilisés pour caractériser les
singularités.

Abstract — Nowadays, methods based on a local image representation have shown their efficiency in many computer vision tasks such as image
indexing, face recognition or object categorization. In these methods, the images are no more considered as a whole but only a limited set of
salient zones are used to represent the visual content. Feature extraction in these regions are then a key step in order to provide a robust and
discriminative image signature. In the particular case where the salient zones are represented by points of interest and by observing that these
points are located on image singularities, it can be interesting to describe these singularities. In this paper, we propose a new local descriptor
that uses the decomposition of the signal on a foveal wavelet basis allowing to describe the orientation and regularity of singularities appearing
in a salient region. We then show, by implementing two key applications (natural image classification and face recognition) that the proposed
descriptor reaches good results and is even able to outperform classical descriptors generally used to describe singularities.

; s reEarn-=

1 Introduction B EENE R
Fsv F e dFF

Les travaux psychovisuels de Biederman [1] ont montré que = T AF N

le systéme visuel humain n’utilise pas toute I”information conte- " RAF arFkik
nue dans une image pour I’analyser. S’inspirant de ces observa- A E N a" ™ =
tions, de nombreux problémes de vision par ordinateur (indexa- =ErFrm sy F e d

tion d’images, reconnaissance d’objets et de visages, etc.) ont

été traités en représentant les images de facon éparse c’est-a- Fic.1- Régions de taille 7x7 centrées sur les pOintS saillants
dire en se concentrant uniquement sur quelques zones considé-
rées comme perceptuellement importantes [5, 8, 9, 15]. Contrai-
rement aux approches globales pour lesquelles une signature
unique est calculée en considérant tous les pixels de I'image
avec laméme importance, ces approches, qualifi ées d’approches
locales, représentent le contenu de I’image par un ensemble de
signatures locales calculées au voisinage de points saillants (i.e.
perceptuellement importants).

La détection de ces points a fait I’objet de nombreuses recherches
et de nombreuses solutions existent [2, 6, 8]. Comme le montre
lafi gure 1, les points saillants détéctés ont la particularité d’étre
généralement localisés dans les zones de fort contraste et donc
sur les singularités de I'image.

A partir de cette observation, il semble alors intéressant de
décrire et d’utiliser I’information portée par ces singularités
dans le cadre d’un systéme de reconnaissance basé sur les points
saillants. En effet, I’information essentielle d’un signal mono-

dimensionnel ou bidimensionnel se trouve souvent contenue
dans les structures singulieres et la description de celles-ci a
déja été envisagée dans [12, 13]. De plus, les ondelettes de Ga-
bor [4], les jets locaux [15] ainsi que le desripteur SIFT [10]
s’intéressent également a la caractérisation des singularités.
Dans cet article, nous proposons d’utiliser la théorie des onde-
lettes fovéales développée dans [11] afi n de caractériser I’orien-
tation et la régularité des singularités présentes dans une région
d’intéret centré sur un point saillant. Cette description sera en-
suite utilisée dans deux types d’applications : la classifi cation
supervisée d’images naturelles et la reconnaissance de visages.
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2 Description fovéale des singularités

2.1 Rappels sur les singularités

L’étude de la régularité d’une fonction est trés importante
puisque c’est souvent les singularités de celle-ci qui portent

I’information essentielle (les contours dans une image par exemple).

Une fonction f : R — R est dite singuliére en 2y € R si elle
n’est pas derivable en xo. Afi n de mesurer précisément la régu-
larité d’une fonction en tout point de son domaine de défi nition,
on mesure sa régularité Lipschitzienne en chacun de ces points.
Cette notion est rappelée dans la défi nition suivante :

Définition 1 f : [a,b] — R est Lipschitzienne o > 0 en zq €
[a,b] si 3K > 0,6 > 0 et un polyndbme P de degré m = ||
tel que :

Vo, 20— 0 <z <z + 9, |f(z) — P(z —20)| < K|z — 20|*

Définition 2 L’exposant de Lipschitz hz(zo) de f en zg est la
borne supérieure des a (hy(zo) =sup{a, f est Lipschitzienne
aenzgl).

La régularité locale d’une fonction en un point zq est donc
caractérisé par son exposant de Lipschitz noté h ¢ (zo). De plus,
f est dite singuliére en xq si f n’est pas Lipschitzienne d’ordre
lenxg.

2.2 Les ondelettes fovéales

Les ondelettes fovéales ont été introduites récemment par
Mallat dans [11] et sont constituées des dilatations dyadiques
d’une ondelette symétrique ¢} et d’une ondelette antisymé-
trique wﬁo centrées sur un point zo que I’on nomme la fo-
véa. Elles fournissent une base orthonormale aux espaces fo-
véaux qui sont constitués de fonctions dont la résolution décroit
linéairement lorsque 1’on s’éloigne de la fovéa. Leur théorie
s’inspire du fait que la vision humaine est plus précise au ni-
veau de la fovea. Ces bases d’ondelettes fovéales peuvent étre
obtenues a partir de fonctions splines comme illustré sur la fi-
gure 2.

i
HIE

Fi1G. 2 — Bases d’ondelettes fovéales obtenues a partir de
splines d’ordre 0, d’ordre 1 et d’ordre 2.

Il a été montré dans [11] que ces ondelettes sont particuliére-
ment bien adaptées pour reconstruire et caractériser les singula-
rités d’une fonction monodimensionelle. En effet, le théoréme
suivant a été démontré dans [11] :

Théoréme 1 La fonction f : [a,b] — R est Lipschitzienne o
en zo € [a, b] si et seulementsi [(f, %, )| = O(27(2+1/2)) ol
% 2, désigne I"ondelette ¢ (k € {1,2}) dilatée d’un facteur

j ettranslatée en zo (45, () = 2= 5k (279 (z — mp))).

La régularité Lipschitzienne o de f en xq est alors obtenue
par régression linéaire sur j de :

S 108y (K, 9 ) + 14, 9P )

L’évolution de la quantité [(f, ] . )|* + [{f, 43 ,,)|* avec

les échelles donne donc une information importante sur la ré-
gularité Lipschitzienne locale d’une fonction f en zq.
Nous avons donc choisi d’utiliser cette quantité afi n de carac-
tériser une région d’intérét. Toutefois, la théorie des ondelettes
fovéales étant applicable dans le cadre d’un signal monodimen-
sionel, il convient de I’adapter pour I’ utiliser dans le cadre de la
caractérisation de I’orientation et de la régularité des singulari-
tés présentes dans une région d’intérét, qui est par construction
bi-dimensionnelle.

2.3 Le descripteur fovéal

Le descripteur fovéal élaboré dans ce papier permet de ca-
ractériser I’orientation et la régularité des singularités présentes
dans le voisinage d’un point saillant.Pour ce faire, N sighaux
1D f§ (i € {1,...,N}) d’orientation # sont extraits au voisi-
nage de chaque point saillant grace a I’algorithme de Bresen-
ham [3]. Cette procédure est illustrée sur la fi gure 3.

)
Il
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o
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=225
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e

F1G. 3 — Extraction de lignes d’orientation @ par I’algorithme
de Bresenham.

Chaque point o de ce voisinage est alors représenté par un
ensemble d’énergies fovéales E;"j (z0) obtenues en translatant
les ondelettes foveales en xq et en les dilatant d’un facteur j.
Ces énergies sont défi nies par :

By j(20) = [{F§, 95 o) ° + (f5, ¥5.0,)PVi € {1,.., N} (2)

Le processus décrit ci-dessus est répété pour 7 orientations
0; (i € {1,...,7}) et v échelles ji (k € {1,...,v}). On ob-
tient alors 7.v imagettes d’énergie fovéale centrées sur chaque
point saillant.

Chaque région support (i.e. région centrée sur un point saillant)
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comprenant P pixels est alors représentée par la moyenne p et
I’écart type o de ses énergies foveales :

Ei .
o j = M 3)

P

On obtient alors une signature S de taille 7.v par région sup-
port défi nie par :

S = [/1’0,050_0,05"'7:“’7',"7073"]' (5)

Il est intéressant de constater que la construction de ce des-
cripteur est proche de celle proposée dans [14] pour la carac-
térisation des textures. Toutefois, il utilise de nouvelles bases
d’ondelettes qui s’avérent étre plus précises que les ondelettes
de Gabor comme nous le verrons dans la prochaine section.

3 Expérimentations

Dans cette section, nous proposons d’étudier le pouvoir des-
criptif et discriminant de notre descripteur fovéal dans le cadre
de deux applications : la classifi cation supervisée d’images na-
turelles et la reconnaissance de visages.

3.1 Classifi cation supervisée d’images naturelles

Dans cette application, nous avons choisi d’utiliser le détec-
teur de points saillants mis en place dans nos précédents tra-
vaux [8] afi n de détecter les zones sur lesquelles le descripteur
fovéal doit étre calculé. Comme mentionné dans [8], ce détec-
teur de points saillants est basé sur une décomposition en onde-
lettes et place donc les points sur les contours abrupts (i.e. les
singularités marquées) des images.

En ce qui concerne le paramétrage du descripteur fovéal, nous
avons choisi 7 = 8 orientations v = 3 échelles, nous donnant
ainsi une signature locale de taille 48 par point saillant. La dis-
tance Lo a été utilisée pour comparer deux signatures fovéales.
Pour tester notre approche, nous avons choisi d’utiliser un échan-
tillon de la base d’images SIMPLICITY * comprenant cing classes
représentant des catégories sémantiques proches (plages, bus,
éléphants, batiments, fleurs). Quelques images issues de cette
base sont présentées en fi gure 4.

F1G. 4 — Images issues de la base SIMPLICITY

Lhttp ://wang.ist.psu.edu/ jwang/testl.tar

Les résultats présentés dans cette section ont été obtenues en
utilisant 250 images d’apprentissage (i.e. 50 images par classe)
et 250 images de tests. La classifi cation a été effectuée au &
plus proches voisins avec k = 5.

Les parametres variables du descripteur concernent :

— la taille des régions support (i.e. du voisinage des points

saillants utilisé pour calculer la signature fovéale) ;

— I’ordre des splines utilisées pour déterminer la base d’on-

delettes (cf. section 2).

La fi gure 5(a) montre que la taille des régions supports in-

fluence peu le taux de classifi cation et la fi gure 5(b) montre
des résultats de classifi cation équivalents quelque soit I’ordre
de splines utilisées.
Comme nous I’avons mentionné précédemment, les ondelettes
de Gabor sont souvent utilisées dans la littérature pour carac-
tériser les singularités. De méme, des ondelettes orientées ont
récemment été proposées [7] pour caractériser effi cacement les
textures. La fi gure 5(c) compare notre descripteur fovéal a ces
deux autres types de descripteurs et montre que quelque soit le
nombre de points saillants utilisés pour représenter I’image, le
descripteur fovéal donne de biens meilleurs taux de classifi ca-
tion.

3
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F1G. 5 - Taux de classifi cation en fonction du nombre de points
saillants détectés. Variation de la taille des régions support (a),
variation de I’ordre des splines (b) et comparaison avec le des-
cripteur de Gabor et les ondelettes orientées (c).
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3.2 Reconnaissance de visages

Dans cette seconde application, nous avons choisi de tester le
pouvoir discriminant de notre descripteur fovéal sur une appli-
cation de reconnaissance de visages. Pour ce faire, nous avons
créé un modéle de visage dans lequel nous avons positionné
manuellement 20 points fi duciaux localisés sur des singularités
faciales. Chaque visage sera donc représenté par 20 signatures
fovéales de taille 48 (en utilisant 8 orientations et 3 échelles),
chacune d’elles étant calculée dans un voisinage de taille 7 x 7
autour d’un des 20 points. Pour comparer deux signatures fo-
véales dans cette application, nous avons utilisé la distance co-
sinus.

Cette approche fait partie des techniques analytiques de recon-
naissance de visages, par opposition aux approches holistiques
considérant le visage dans sa globalité.

Pour tester notre approche, nous avons utilisé la base de vi-
sage FERET. Pour construire la gallerie (i.e. la base de connais-
sance), nous avons choisi le corpus fa de la base FERET, com-
prenant 1196 visages (un exemple par individu) photographiés
sous illumination normale et expression faciale neutre. Les re-
quétes ont, quant a elle, été choisies dans le corpus fb représen-
tant des variations d’expressions faciales. Nous avons utilisé la
totalité du corpus fb, soit 1196 requétes.

La figure 6 illustre les résultats obtenus par le descripteur fo-
véal pour I’application de reconnaissance de visage. Comme on
peut le voir, notre descripteur permet d’obtenir un taux de re-
connaissance d’environ 70% en ne considérant que le premier
visage retourné par le systeme.

taux de reconnaissance (%)

4

rang

F1G. 6 — Taux de reconnaissance de visage en fonction du rang
des visages retournés par le systéme.

4 Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté un descripteur utilisant
la théorie des ondelettes fovéales pour caractériser I’orienta-
tion et la régularité des singularités d’une image. Nous avons
montré son aptitude a discriminer le contenu des images dans
le cadre de deux applications différentes et nous travaillons
sur d’autres expérimentations, notamment pour améliorer la
reconnaissance des visages. Par exemple, I’utilisation d’autres
bases d’ondelettes fovéales (comme les ondelettes fovéales ré-
guliéres a support minimum présentées dans [11]) semble étre
une piste a suivre.

De plus, nous nous intéressons actuellement a I’implémenta-
tion d’un détecteur décrivant uniquement la répartition des orien-

tations et des coeffi cients de Lipschitz autour de chaque point
d’intérét. Enfin, le calcul de I’échelle caractéristique associée
a chaque point d’intérét semble inévitable pour améliorer les
résultats.
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Résumé — Dans cet article, un schémas multirésolution perceptuel basé sur le systéme visuel humain est proposé. L’idée
principale est la détection des structures les plus pertinentes de I'image & chaque échelle de la pyramide Gaussienne en utilisant
comme critére le seuil de détection en contraste, JNC (pour Just noticeable contrast) et la notion d’adaptation de luminance.
Nous appliquons le filtrage perceptuel a des images de niveaux de gris.

Abstract — In this paper a perceptual multiresolution scheme based on human visual system model is proposed. The main idea
is to detect and remove the perceptual irrelevant structures at different scales using the JNC (Just noticeable contrast) and the
notion of luminance adaptation. Thi processing is based on the Laplacian and Gaussian pyramid decompositions of the image
as proposed by Burt and Adelson. The effectiveness of the developped method is evaluated on gray-level images.

1 Introduction 2 Filtrage Perceptuel

Le principe de base de la méthode repose sur ’approche
multi-résolution du filtrage des images basée sur quelques
mécanismes du SVH. L’idée principale est la détection des
structures les plus pertinentes de 'image a chaque échelle
de la pyramide Gaussienne en utilisant comme critere le
seuil de détection en contraste. L’image est filtrée par
une fonction de sensibilité au contraste CSF (pour Con-
trast sensitivity function) normalisée. La CSF permet
de tenir compte de la sélectivité fréquentielle du SVH.
L’image filtrée est représentée a des niveaux de résolution

L’exploitation de quelques connaissances sur les mécanismes
de la vision chez certains mammiferes [1] et notamment la
sensibilité au contraste [2] et Parchitecture fonctionnelle
du cortex [3], a ouvert de nouvelles perspectives en traite-
ment d’images numériques [4]. Il est bien établi que les
limitations du systéme visuel chez certains mammiferes
rendent certaines structures invisibles et donc sans impor-
tance sur le plan visuel. Ainsi, le phénomene de masquage

et la sensibilité fréquentielle du SVH (Systéme Visuel Hu-
main) permettent de mettre en évidence les structures
qui échappent a l'observateur humain. Dans ce travail
on se limite au contraste des luminances et plus parti-
ciculierement au JNC (pour Just Noticeable Contrast).
Cette mesure est utilisée comme critere de non pertinence
de l'information visuelle [1]. L’étude de la sensibilité du
SVH au contraste des luminances a suscité beaucoup d’intérét
depuis la fameuse expérience psycho-visuelle de Weber-
Fechner. Cependant, malgré le nombre considérable d’études
sur ce phénomene, il n’existe pas de définition universelle
du contraste de luminance. Une mesure de contraste qui
s’est révélé efficace notamment pour la mise au point de
mesure de qualité d’image est celle due a Peli [5]. En se
basant sur la sensibilté fréquentielle du SVH, Peli définit
un contraste par bande de fréquences spatiales. Ici, comme
solution alternative nous avons choisi un contraste local
basé sur celui de Moon et Spencer [6]. Pour tenir compte
des étages primaires du SVH, on a choisi un schéma mul- 92,1 Pyramide Gaussienne

tirésolution. Le contraste est évalué a chaque niveau de la

pyramide Gaussienne. Nous nous limitons ici aux images  Une pyramide Gaussienne est un ensemble d’images filtrées
en niveaux de gris. (filtre passe-bas) Go, G1, ..., Gk ol Gy est 'image initiale

de cette pyramide la visibilité des pixels est évaluée et
une image appelée carte de visibilité est construite. Cette
carte est une représentation binaire de la visibilité ou les
pixels visibles sont codés par 71”7 et ceux qui ne le sont
pas par le bit 70”. Comme mesure de visibilité nous util-
isons une mesure de contraste inspirée du modele de Moon
et Spencer [4]. La carte de visibilité est construite pixel
par pixel et ce en comparant le contraste en chaque pixel
a celui de la valeur du JNC en ce méme pixel. Donc,
il y a autant de cartes de visibilité que de niveaux de
résolution. Finalement 'image filtrée est obtenue par la
méthode de reconstruction pyramidale selon le schéma de
Burt et Adelson [7].

décroissants par une pyramide Gaussienne. A chaque niveau
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et Gi41 est la version réduite de Gy, [7]:

Gyi1 = REDUCE|Gy), k=0,1,2,....K—1

(1)

L’opérateur REDUCE est un filtre passe-bas suivi par
une opération de sous-échantillonnage de facteur 2, suiv-
ant les directions horizontale et verticale. Comme filtre
passe-bas on utilise un filtre séparable dont le masque 1D
est [0.050.25 0.4 0.25 0.05] [7].

2.2 Pyramide Laplacienne

Une pyramide Laplacienne est une séquence d’images d’erreurs

Lo,Lq,...,Lg ou L; (k étant le niveau de résolution).
Chaque image représente la différence entre un niveau de
la pyramide Gaussienne et sa version estimée par expan-
sion du niveau supérieur. Ce principe est décrit par

L~ {
@)

ou EXPAND est 'opérateur inverse de REDUCE. On
sur-échantillonne par un facteur de 2 suivant les directions
horizontale et verticale suivi d'une opération d’interpolation

G — EXPANDI[Gj41],
G, k=K

k=0,1,2,...,K—1

par le méme filtre passe-bas utilisé par 'opérateur REDUCE.

La pyramide Laplacienne est un codage exact de 'image

initiale [7]:
K

Go =Y EXPANDILy]
k=0

3)

2.3 Carte de Visbilité

Comme mesure de visibilité nous utilisons une mesure de
contraste inspirée du modele de contraste de Moon et
Spencer [6]. La carte est construite en comparant le con-
traste en chaque pixel & un seuil local de visibilité de con-
traste. Soit B 'image a analyser au moyen d’une fenétre
glissante de taille 3 x 3. Le contraste local associé au pixel
(,7) est donné par

B(i, j)
Bs(i, )
ou B(i,j) est lintensité du pixel (4,7) et By(i,) est le
niveau de gris moyen calculé dans le voisinage immédiat
du pixel (4, 7).

C(i,j) =

(4)

+1

>

k,l=—1,k,l£0

BLGij) = § B+kj+) ()

Nous utilisons comme valeur de seuil du contraste de visi-
bilité, le JNC proposé par Kretz [8] et adapté aux images
numériques [10] :

Ow(A+ VB.(i0)”

Bs(i7j)

2
aw(4+VED)

Bﬁ(i7j)

a(,5) < By(i, 5)
JNC(i, j) =

s Bal(i, j) > Bs(i, j)
(6)

ot Cy est le JNC de Weber-Fechner (Cy = 0.02 en
général) et A est une constante determinée expérimentalem-
ent a partir de tests psycho-visuels et de la loi de Hecht
[6] et vaut 0.808. L’expression de la luminance du champ
lointain rétinien B, est conditionnée par les luminances
de la couronne B; (luminance moyenne autour du point
étudié) et du fond lointain By [6],[9]. Dans cette étude By
est la luminance globale égale a la moyenne de luminance
de I'image. Dans le cas de Weber-Fechner, cette expres-
sion ne dépend que de la lunimance de la couronne [9]. La
luminance d’adaptation du champ rétinien B, calculé au
point (pixel) (¢, ) est donné par :

B, (i,7) = 0.923.B,(i,7) + 0.077B, (7)

La carte de visibilté (CV) de 'image B, notée par V =
CV[B], est donnée par:

V(Zv.]) = {

2.4 Pyramide ”Perceptuelle”

L C(i,5) > INC(i.j)

0 C(i,j) < JNC(i, ) ®

La pyramide Laplacienne perceptuelle Lg, , LY, ..., L} est
une séquence d’images obtenues & partir de la relation (2)
en tenant compte de 'information de visibilité obtenue en
appliquant 'opérateur C'V" & chaque niveau de la pyramide
Gaussienne (1):

Vo Ly oCV[G], k=0,1,2,....K—1 (9)

”

ol ® est le produit d’Hadamard. L’image filtrée "per-
ceptuelle” G§ est reconstruite a partir de la pyramide
Laplacienne perceptuelle selon le schéma standard de Burt

et Adelson [7].

3 Résultats

Le filtrage perceptuel est évalué sur une image en niveaux
de gris (Figure 2, Gy). Le schéma de principe du filtre
perceptuel est représenté par la figure 1. Six niveaux
de résolution ont été utilisés (k = 0,...,5). La figure
2 représente trois niveaux de résolution (k =0,1,2) de la
pyramide Gaussienne et les images correspondantes de la
pyramide Laplacienne. Les cartes de visibilité (CVp,CV;,CV3)
de trois images de la pyramide Gaussienne (Go,G1,G2)
sont représentées par la figure 3. Ces cartes ont été obtenues
pour une valeur de C,, = 0.02. La carte de visibilité n’est
pas toujours facile & interpréter comme le montre, par ex-
emple, les cartes CV; et CV, de la figure 3. Pour les
niveaux élevés de la pyramide (k = 0,1), la carte de vis-
ibilité met bien en évidence les structures telles que les
contours (en blanc) et les points non visibles (en noir)
dans les régions homogenes. La comparaison des images
reconstruites par pyramide Laplacienne et par filtrage per-
ceptuel montre que les images reconstruites sont visuelle-
ment identiques comparée a l'originale (Figure 4). La fig-
ure 5 montre la reconstruction de I'image par filtrage per-
ceptuel avec différentes valeur du JNC de Weber-Fechner
Cy. L’image reconstruite est visuellement identique a
Poriginale pour de faibles valeurs de C,, et au fur et a
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REDUCE

Filtre Passe-Bas (FPB) \
»

G1,G2,.,Gi

FPB

EXPAND

F1G. 1: Diagramme du filtre perceptuel.

mesure que C,, augmente les détails, bien contrastés dis-
paraissent. Les structures les plus pertinentes ne sont
pas trop affectées par ce processus. Seuls les détails sans
trop d’importance visuelle sont lissés et noyés dans le fond
immédiat. On constate un effet de lissage anisotrope qui
a pour effet d’homogénéiser les régions et de rehausser les
frontieres. Ce résultat est similaire a celui obtenu par le
filtrage nonlinéaire basé sur la diffusion anisotrope [11].
Le parametre C, permet de controler l'effet de lissage.

4 Conclusion

Nous avons présenté une méthode de filtrage non-linéaire

appelée filtrage pyramidal perceptuel. Cette méthode s’inspire

des mécanismes du systeme visuel humain. Ce filtrage

nécessite la connaissance du nombre de niveaux de résolution

de la pyramide ainsi que la valeur du JNC de Weber-
Fechner. Les résultats montrent que si la valeur du JNC
est correctement choisie, la reconstruction perceptuelle
est visuellement indiscernable de 'image originale. Par
conséquent le filtrage perceptuel pourrait étre utilisé comme
méthode de compression des images. En effet, les points
non visibles peuvent étre sacrifiés et remplacés a 1’étape de
reconstruction par le niveau de luminance d’adaptation.
Une autre application possible est la mise au point d’une
métrique de qualité d’image avec référence en exploitant
la carte de visibilité de la distorsion. Ces aspects sont en
cours d’étude.
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F1a. 3: Images de la pyramide Gaussienne et les cartes de
visibilité correspondantes.
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Fic. 5: Reconstruction de 'image par filtrage perceptuel
avec différentes valeurs de C,,.

Filtre Perceptuel
Cw=0.02

Fi1G. 4: Comparaison de la reconstruction par pyramide
Laplacienne et par filtrage perceptuel (C,, = 0.02).
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Résumé — Cet article présente une méthode d’estimation en temps réel de la trajectoire d’une cible en trois dimensions, appliquée au suivi
d’un doigt de la main dans un contexte de reconnaissance de gestes. Notre approche est basée sur la vision stéréoscopique, avec deux caméras
standards, de type webcams. La main est segmentée par soustraction du fond, et le bout du doigt est détectée avec 1’analyse de la courbure du
contour. Le suivi du doigt est réalisé par un filtrage de Kalman tridimensionnel, ce qui permet d’améliorer la détection avec une recherche locale
basée sur la prédiction de la position 3D et de filtrer la trajectoire pour réduire I’erreur d’estimation.

Abstract — This article presents a real time estimation method of the three dimensional trajectory of a target, applied to fingertip tracking in a
gesture recognition context. Our approach is based on stereoscopic vision, with two standards webcams. The hand is segmented by background
subtraction, and the fingertip is detected with the analysis of the curvature of finger boundary. The fingertip tracking is carried out by a three
dimensional Kalman filter, in order to improve the detection with a local research centered on the prediction of the 3D position and to filter the

trajectory to reduce the estimation error.

1 Introduction

Les données en trois dimensions représentent une quantité
d’information importante et tres intéressante dans de nombreux
domaines (reconnaissance de gestes, réalité virtuelle ou aug-
mentée, étude du comportement humain ...). L’acquisition de
ces données peut se faire de différentes facons : gants équipés
de capteurs, caméra unique associée a des informations géomé-
triques sur la scéne [1], ou vision stéréoscopique.

Les gestes de la main sont un vecteur de communication
naturel chez I’homme. Ils peuvent étre liés a la parole, servir
a désigner des objets, et méme représenter un langage a part
entiere (langue des signes). Nous nous intéressons aux gestes
déictiques, consistant a désigner un objet avec la main ou le
doigt. Le doigt représente en effet un dispositif de pointage na-
turel et tres pratique pour des applications de la vision par or-
dinateur aux Interfaces Homme-Machine.

Parmi les nombreux travaux de ces dernieres années, on peut
citer le systtme EnhancedDesk [2] qui permet de suivre plu-
sieurs doigts en deux dimensions, avec un filtre de Kalman
pour chaque doigt. Les bouts de doigts sont détectés grice a
une caméra infrarouge et une corrélation normalisée, des gestes
symboliques (cercle, carré, triangle) sont ensuite reconnus avec
des Modeles de Markov Cachés (HMM). Segen et Kumar [3]
utilisent des points de contours caractéristiques pour classifier
quatre gestes de la main et déterminer la direction 3D pointée
par le doigt, avec deux caméras.

Le systeme Digital Desk de Crowley et al. [4] montre 1’in-
térét du suivi du doigt pour la réalité augmentée. Le suivi est
effectué par corrélation avec un modele de bout de doigt. Les
trajectoires de points ont été utilisées pour la reconnaissance

d’écriture 2D avec des HMM [5]. Une application classique
dans ce domaine est le remplacement de la souris par la main
[6], ce qui permet de valider la bonne localisation du doigt et
de tester I’interactivité du systeme, la position du curseur sur
I’écran fournissant un retour d’information a I’utilisateur. On
trouvera une étude approfondie des techniques de reconnais-
sance de gestes dans [7].

Dans cet article, nous nous intéressons au suivi du bout du
doigt pour des gestes de pointage. Deux caméras calibrées sont
utilisées pour calculer les trajectoires 3D, mais les erreurs de
localisation du doigt et ’absence de synchronisation rendent
I’estimation de la trajectoire peu précise. L’originalité de notre
approche est 1’utilisation d’un filtre de Kalman pour réaliser
un suivi tridimensionnel, afin d’améliorer la détection avec une
recherche locale basée sur la prédiction de la position 3D et de
filtrer la trajectoire pour réduire 1’erreur d’estimation.

2 Vision Stéréoscopique

Dans le cas général d’un espace projectif, une caméra est
caractérisée par sa matrice de projection perspective P, de di-
mension 3 x 4. Cette matrice détermine la projection d’un point
de I'espace M (X,Y, Z, 1) en un point de I'image m(u,v,1) :

(v v 1) =P(X v z 1)" (1)

Les parametres de cette matrice sont calculés par calibration,
afin d’obtenir une reconstruction 3D euclidienne. Connaissant
cette matrice pour les deux caméras, la reconstruction consiste
en une triangulation. Il est donc nécessaire de déterminer le cor-
respondant d’un point de I’image gauche dans 1’image droite
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et réciproquement. Ainsi pour un point M (X,Y,Z) de I'es-
pace qui se projette en un point my (u, v) (resp. mo(u’,v')) de
I’image gauche (resp. droite), le point 3D reconstruit est celui
qui minimise la distance entre les deux droites de vues O1mq
et Oama, O1 et Oy étant les foyers des deux caméras.

La géométrie épipolaire d’un systéme stéréoscopique est re-
présentée par la matrice fondamentale F, de dimension 3 x 3 :

miFmg =0 2

La contrainte épipolaire exprime le fait que le correspondant
d’un point d’une image se trouve sur une droite dans I’autre
image : c’est I'image de la droite de vue du premier point.

3 Détection de la cible

Les interfaces utilisant la reconnaissance de gestes néces-
sitent une détection robuste et rapide de la main. Une bonne
segmentation est essentielle au bon fonctionnement du systeme.
Deux grandes approches sont couramment utilisées : la sous-
traction du fond [8] et la détection de la couleur de la peau [9].
Ces approches sont sensibles aux variations de luminosité et
nécessitent donc un environnement contrdlé. Le seuillage de la
disparité obtenue a partir d’une paire stéréoscopique a été étu-
dié [10], mais le calcul d’une carte de disparité est coliteux car
il nécessite une reconstruction dense de la scene, ce qui n’est
pas utile dans notre cas.

3.1 Détection de la main

Nous utilisons la technique classique de soustraction du fond,
qui consiste a soustraire une image de référence, correspondant
a la scene sans objets, a I’image courante. L’image de référence
est prise a I’initialisation du systéme et peut €tre réinitialisée
en cas de variation rapide de la luminosité. Afin d’éliminer le
bruit du masque binaire obtenu, un filtre médian est appliqué,
puis une fermeture morphologique et finalement un étiquetage
en composantes connexes. L’intérét de la soustraction du fond
est de ne pas se restreindre au doigt, il est possible d’utiliser
d’autres objets pour pointer, comme un stylo. Cette méthode
est par contre tres sensible a la présence d’ombres.

3.2 Détection du bout du doigt

Lors de I’entrée du doigt dans le champ de vision des ca-
méras, il faut détecter précisément la position du bout du doigt
afin d’initialiser le suivi. A partir des images binaires de la main
obtenues a 1’étape précédente, différentes approches sont pos-
sibles pour détecter la position du bout du doigt. La corréla-
tion avec un modele de bout de doigt a été utilisée [4], mais
n’est pas suffisamment robuste aux changements d’échelle et
d’orientation.

Nous utilisons une distance euclidienne par rapport au centre
de gravité de la région correspondant a la main. Le centre de
gravite de la main est calculé a partir des moments géomé-
triques de la région de la main. Le point du contour se situant
a la plus grande distance du centre de gravité est choisi comme
bout du doigt pour I’initialisation du suivi. Cette méthode est
toutefois peu précise, aussi nous affinons la détection en utili-
sant la courbure du contour, avec la méthode décrite dans [3].

(@) (b) (©

FI1G. 1 — Segmentation de la main : (a) image originale, (b)
masque binaire aprés soustraction du fond et (c) contour et dé-
tection du bout du doigt

4 Suivi Tridimensionnel

A partir de la position du bout du doigt dans chacune des
deux images, il est possible de calculer sa position 3D. Tou-
tefois les positions 3D ainsi calculées manquent de précision
pour plusieurs raisons : détection imprécise du bout du doigt
due a une mauvaise segmentation, discrétisation des images
(une erreur d’un pixel sur la localisation du bout du doigt peut
représenter plusieurs millimetres en 3D), décalage temporel
entre I’acquisition des deux images (les deux caméras ne sont
pas synchronisées).

Par ailleurs il n’est pas nécessaire de traiter I’image entiere
alors que nous connaissons la position du doigt. Ainsi la zone
de recherche du bout du doigt peut étre réduite grace au suivi
du doigt et a la prédiction de sa position a partir de la paire
d’images précédente. L’ objectif du suivi temporel est donc de
faciliter la localisation du doigt et de lisser les trajectoires ob-
tenues.

4.1 Filtrage de Kalman

Notre approche est basée sur un filtre de Kalman [11] tridi-
mensionnel avec un modele de mouvement uniforme a vitesse
constante. Le vecteur d’état x;, est défini comme :

xi = (2(k), y(k), z(k), va (k), vy (k), vz (k)

avec (z(k),y(k), z(k)) la position et (vy(k), vy(k),v.(k)) la
vitesse du bout du doigt dans ’image k. Le vecteur d’état xy
et le vecteur d’observation zj, sont reliés par les équations sui-
vantes :

A xp + wy
Hxp + vy 3)

XE+1
Zy =

avec wy, et vy les bruits du processus et de mesure, supposés
bruits blancs gaussiens, A la matrice de transition de 1’état et H
la matrice d’observation, avec AT la période d’acquisition :

100 AT 0 0
010 0 AT 0
A_l 001 0 0 ar
000 1 0 0
000 0 1 0
000 0 0 1
100000
H=[0 100 0 0
001000
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En notant x;, et X, les estimations a posteriori et a priori,
Py, et P, les covariances des erreurs d’estimation a posteriori
et a priori, () 1a covariance du bruit du processus, R la cova-
riance du bruit de mesure et K, le gain du filtre de Kalman, on
obtient les équations suivantes :

Equations de prédiction :
Axp1
AP, AT +Q 4)

X, =
P, =

Equations de mise a jour :

Ky, = P H"(HP;H" +R)™!
Xk = Xk7+Kk(Zk7HX1:) (5)
P, = (Is—KyH)P,

Parametres. Les trois composantes sont supposées indépen-

dantes, ainsi les matrices de covariance sont diagonales. Comme
nous supposons la vitesse constante dans notre modele, ce qui
n’est pas forcément vrai, la covariance du bruit du processus
est supposée importante sur la composante de vitesse tandis
qu’elle est faible sur la position. Les variances du bruit de me-
sure sont calculées avec une séquence d’images ou le doigt
reste fixe. Nous obtenons Var(X,Y, Z) = (0.31,2.39,15.06),
ce qui montre que 1’erreur de mesure est plus importante sur la
composante Z que sur X et Y.

4.2 Algorithme développé

La figure 2 résume les différentes étapes du traitement : a
partir du calcul de la position 3D avec une paire d’images, le
filtre de Kalman permet de prédire la position 3D correspon-
dant a la paire d’images suivante. La prédiction 3D prédite est
projetée dans les deux images pour obtenir une prédiction de
la position du bout du doigt dans chacune des deux images, ce
qui permet de réduire la zone de recherche du bout du doigt. La
taille utilisée pour la fenétre de recherche est de 80 x 80 pixels.
La détection du doigt est alors réalisée avec la méthode décrite
dans la section 3. Enfin la contrainte épipolaire est vérifiée pour
s’assurer de la bonne détection du bout du doigt dans les deux
images.

5 Résultats

Nous utilisons deux caméras de type webcams, au format
352 x 288. Les images sont transmises par une connexion USB
avec une compression MJPEG, ce qui dégrade les images. De
plus, les caméras ne sont pas synchronisées, ce qui peut induire
une différence de position entre deux images, et peut résulter
en une oscillation de la trajectoire du doigt : pendant I’inter-
valle de temps entre les acquisitions des deux images, le doigt
peut avoir bougé plus ou moins en fonction de la vitesse de
son mouvement. Par conséquent, la triangulation est biaisée,
principalement au niveau de la profondeur (dans la direction
correspondant a I’axe optique des caméras).

5.1 Exemple : cas d’un cercle

Afin de pouvoir mesurer les erreurs sur le calcul de la posi-
tion 3D, il est nécessaire de connaitre la vérité terrain, ce qui est

Détection Détection
bout du doigt bout du doigt
\ |

Mesure 2D Measure 2D
l |

'

Frédiction Calcul Prediction
<D position 3D 2D

I
Mesure 3D
v
KALMAN
prédiction 3D

Trajectoire 3D
estimée

FIG. 2 — Schéma récapitulant les différentes étapes

souvent difficile en stéréoscopie. Dans notre configuration 1’er-
reur de reconstruction se retrouve principalement sur la com-
posante 7, correspondant a la profondeur (axes optiques), aussi
nous nous intéressons a une trajectoire plane : un cercle tracé
sur le bureau, correspondant au plan z = 0 (Fig. 3).

Nous pouvons voir sur la figure 4 la trajectoire 3D estimée
du cercle, ainsi que les points mesurés en pointillés. La figure
5 montre que le filtre de Kalman permet de lisser la trajectoire
3D, et de diminuer I’écart type sur la profondeur qui passe de
9.77 a 5.46.

F1G. 3 — Images gauche et droite avec les points mesurés lors
du tracé d’un cercle avec le doigt

5.2 Influence de la vitesse

La vitesse du mouvement influe sur I’erreur de reconstruc-
tion. En effet, plus le mouvement est rapide, plus le doigt peut
avoir bougé entre 1’acquisition des deux images, d’ou une er-
reur plus importante.

Le tableau 1 illustre ceci avec I’étude de deux trajectoires
planes (cercle et carré), traitée en temps réel (30 Hz). Ces tra-
jectoires sont réalisées avec trois vitesses différentes, ainsi une
trajectoire plus rapide est composée d’'un nombre de points
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Trajectoire 3D de la cible
o

S

ol

FIG. 4 — Trajectoire 3D (mesures en pointillés, estimations en
trait plein)

Profondeur de la cible

Z (rnrm)

40 . . . . . . . .
0 10 20 3n 40 a0 B0 70 80 90
nb de points

FI1G. 5 — Composante Z, correspondant a la profondeur, en mm
(mesures en pointillés, estimations en trait plein)

plus faible. L’écart-type sur la composante Z est ensuite calculé
pour comparer les erreurs de reconstruction. Dans les deux cas
I’écart-type augmente avec la vitesse, et 1’écart-type est plus
faible pour la trajectoire estimée par le filtre de Kalman que
pour les mesures.

Conclusion

Nous avons présenté un systeme de suivi tridimensionnel
d’une cible, qui permet de rendre la détection plus robuste en
réduisant la zone de recherche et de réduire I’erreur d’estima-
tion en lissant les trajectoires 3D. Appliqué au suivi d’un doigt
de la main, le systeéme fonctionne en temps réel sur des données
réelles, avec un PC a 2.6 GHz. Avec une méthode détection
adaptée, d’autres applications sont possibles comme le suivi de
personnes ou de véhicules.

Pour améliorer le systeme, une réflexion est menée sur le
calcul de la largeur de la fenétre de recherche afin de 1’adapter
a la vitesse du mouvement, avant d’étendre le suivi au cas de
plusieurs cibles et de traiter le probleme des occultations.

TaB. 1 — Evolution de 1I’écart-type sur la profondeur en fonc-
tion de la vitesse de réalisation du mouvement

Nombre | Ecart-type | Ecart-type
Vitesse | de points Mesures Estimation
lent 306 9.7673 5.4587
Cercle | moyen 189 11.3158 8.3916
rapide 108 14.7552 10.8265
lent 290 10.4771 4.8718
Carré | moyen 185 11.1463 4.4337
rapide 106 12.2786 6.0401
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Les représentations « steerables » pour la compression et
P’extraction de caracteristiques de bas niveau.
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Résumé — L’extraction de caractéristiques de bas niveau s’effectue a partir de la représentation des images dans
l’espace-échelle Gaussien. C’est I'unique représentation satisfaisant a certaines conditions permettant d’obtenir des
descripteurs invariants aux similitudes du plan. Toutefois, sa forte redondance et sa nature non creuse empéchent
toute compression. Le calcul de nouveaux descripteurs nécessite donc de décompresser la base d’images puis de la
transformer dans ’espace-échelle Gaussien. Dans ce papier, nous proposons un descripteur local dans le domaine
compressé donné par les coefficients quantifiés des transformées «steerables ». La robustesse et le pouvoir discri-

minant sont comparés & ceux existants dans ’espace-échelle Gaussien et évalués en fonction de ’entropie de la
représentation.

Abstract — Low-level features are extracted in the Gaussian scale-space of images. It is the unique representation
satisfying some conditions aiming at extracting features invariant to translations, rotations and scale changes. Yet,
it is higly redundant and non sparse so that compression schemes can not be designed in this representation. In this
paper, we propose to extract local features directly in the compressed domain provided by quantized coefficients
of steerable transforms. The robustness and discriminative power of the features are compared to state-of-the-art
features, and given in function of the entropy of the representation.

1 Introduction description peuvent paraitre antagonistes.

Dans un but de description, la représentation doit
étre robuste & un ensemble de transformations ad-
missibles, idéalement constitué de l’ensemble des
changements de perspective.Réduisant cet ensemble
au groupe des similitudes du plan (groupe des trans-
lations, rotations et homothéties), et ajoutant la
contrainte de causalité, la représentation est déter-
minée. Il s’agit de ’espace-échelle Gaussien [11].
En revanche, dans un souci de compression, I’image
doit pouvoir étre reconstruite & partir d’'une quan-
tité minimale d’information fournie par les coeffi-
cients quantifiés de sa transformée. La représenta-
tion doit donc étre creuse, & échantillonnage cri-
tique (ou de redondance minimale), et idéalement &
coefficients indépendants.Une représentation creuse
est obtenue en adaptant les fonctions de projec-
tion sur l'espace transformé aux statistiques des
images naturelles. L’indépendance entre coefficients
est impossible, aussi préfére-t-on des fonctions de
projection orthogonales, de maniére & obtenir des
coefficients décorrélés. Une représentation multiré-
solution & échantillonnage critique n’est pas souhai-
table. En effet ce type de représentation est variant
aux translations, donc inadapté & ’extraction ro-
buste de caractéristiques de bas niveau. Certaines
représentations multirésolution [4, 10] ont été spé-
cialement congues pour préserver la covariance aux
translations et rotations. Le prix & payer est une
certaine redondance dans la représentation. Dans

La transformée de Fourier et la transformée de
Gabor constituaient jusqu’a une époque récente les
seules alternatives & la représentation en niveaux de
gris des images. Il existe aujourd’hui de nombreuses
autres représentations, comme la transformée en
pyramide Laplacienne, les transformées en onde-
lettes, en curvelets, en bandelets. Ces nouvelles re-
présentations ont permis des progrés considérables
en compression et débruitage. Etant & échantillon-
nage critique ou de faible redondance, elles sont en
revanche inadaptées & l’extraction robuste de ca-
ractéristiques de bas niveau comme des points, des
contours, ou des descripteurs visuels locaux. Une
telle extraction constitue un pré-traitement pour
de nombreuses taches visuelles, comme la segmen-
tation, la détection de mouvement, le suivi ou la re-
connaissance d’objet, ou la recherche d’images par
le contenu. L’espace-échelle Gaussien est 'unique
représentation utilisée pour effectuer ces traitements
[2, 3, 6, 8, 7]. La gestion de grandes bases d’images
est fortement pénalisée, en termes de flexibilité et
de temps de calcul, par la nécessité de d’abord dé-
compresser les images, puis de les convertir dans
I’espace-échelle Gaussien, avant d’extraire les ca-
ractéristiques de bas niveau requises. Un probléme
d’intérét consiste donc a trouver des représentations
d’images adaptées & la compression et & la descrip-
tion locale des images. Toutefois, compression et
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certains cas, il existe des techniques [1, 12] pour ré-
duire le coit de codage di & cette redondance.
Dans ce papier, nous proposons un descripteur lo-
cal dans le domaine compressé donné par les co-
efficients quantifiés des transformées « steerables ».
La section 2 définit le protocole expérimental per-
mettant d’évaluer la robustesse des points extraits,
et la discrimination des descripteurs visuels. L’ex-
tracteur de points est décrit dansla section 3, et les
descripteurs locaux dans la section 4. Un test de
recherche d’images dans une base de 16000 images
est discuté en conclusion, ainsi que la qualité des
caractéristiques extraites en fonction de I’entropie
de la représentation.

2 Protocole expérimental

L’extraction robuste de points est un traitement

requis par de nombreuses tiches visuelles.Ces points
sont robustes & un ensemble 7 de transformations
admissibles, usuellement réduits & I’ensemble des si-
militudes du plan. De tels points sont appelés points
d’intérét.
Se donnant une image naturelle I € 1>(Z?) (I’en-
semble des suites & valeur dans Z2 et de carré som-
mable), les points d’intérét sont extraits & partir de
la représentation Ry de 'image Iy. Cette représen-
tation Ry devant étre covariante aux translations et
changements d’échelle, elle est nécessairement don-
née par la convolution entre 'image I et un filtre
paramétré en échelle:

-R0($7y7s) :I(](.’L',y)*hs(.’l?,y) ’ (1)
ot I’échelle s est & valeur dans IR.;. Les représen-
tations multirésolution avec decimation ne sont pas
compatibles avec cette définition. Elles seront néan-
moins considérées, et dans le cadre de leur évalua-
tion, les coordonnéés des points extraits seront ra-
menées sur la grille de I'image originale. L’ensemble
P° des ng points d’intérét extraits & partir de Ry
est noté

P = {(27,y;57),1 < i <mo}, (2)

K3
ot (22,4?) sont les coordonnées spatiales du i°™¢
point extrait et s son échelle. En vue d’évaluer
la robustesse de ces points & une transformation
admissible T' € T, I'image synthetique I; = T o
Iy et sa representation R; sont créées. L’ensemble
P! des n; points d’intérét extraits & partir de la
représentation n’est pas défini comme Py, mais de
la maniére suivante:

Pt ={(T7 (z5,9;);87°) , 1<i<m},  (3)
ott Iéchelle s}~ est égal a I’échelle s} divisée par
le facteur d’échelle de la transformation 7'. La ro-
bustesse des points d’intérét & une transformation
admissible T € T est évaluée & travers la notion
de répétabilité, introduite dans [9], et définie par la
proportion de points qui se correspondent:

01 10
"= max(|C™1], [CT]) 7 (4)

min(ng,n1)

ot |C%| est le cardinal de C, et C%' (resp. C'?)
est le sous ensemble des points de P! (resp. de P9)
qui ont un correspondant dans P (resp. dans P?).
Dans [9], ce sous ensemble est défini relativement &
une précision &:

C% = {(z",y";s") e P :
3(2°,y% %) € PO | d((=%9°), (=", y")) <€}, (5)

ou d est la distance euclidienne. Ainsi définie, la
répétabilité a tendance a croitre avec le nombre
de points extraits, et a décroitre avec la taille de
I’image. Plus précisément, ’espérance de répétabi-
lité de n points aléatoirement extraits & partir d’'une
image composée de N pixels est 7(¢) = % Dans
la suite, le nombre de points extraits est fixé a 400,
et la taille des images est 480 x 320 pixels.

Les points d’intérét peuvent servir & calculer des
descripteurs visuels locaux. Un descripteur local est
calculé & partir du voisinage d’un point extrait.
Idéalement,il caractérise de fagon unique I’ensemble
des voisinages déformés par les transformations ad-
missibles T' € 7. En pratique, se donnant un point
d’intérét (z¥,y¥; s¥), on cherche un descripteur dis-
criminant m¥, (k € {0,1}) invariant aux transfor-
mations admissibles. Habituellement,!'invariance et
le pouvoir discriminant sont simultanément évalués
en mesurant la performance d’un systéme de re-
cherche d’images par le contenu. Dans la suite, ces
deux caractéristiques seront évaluées par la répéta-
bilité obtenue en appariant les points dont les des-
cripteurs sont les plus proches au sens de la distance
euclidienne. Le sous ensemble C°' des points de P!
appariés de cette maniére 3 la precision ¢, est définie
par

C™" ={(z',y%s") € P':d ((z,0)), (=", 9")) < e,

- . 1 0
=a i — . (6
j=arg min_[fm' = m}. (6)
Cette répétabilité est majorée par la répétabilité dé-
finie par Eqn. 5. Le ratio entre ces deux répétabilités
est dans la suite appelé répétabilité par descripteurs.

3 Détection de points

Cette transformée, présentée dans [10], satisfait
4 plusieurs propriétés la rendant intéressante pour
le probléme conjoint de compression et de descrip-
tion. Elle est quasi invariante aux translations, per-
met une fine analyse angulaire, et enfin il existe des
techniques permettant de réduire le cotit de codage
dd & sa redondance.
Elle est concue dans le domaine de Fourier, ou le
noyau hs défini dans Eqn.1 est séparable, i.e. sa
transformée de Fourier est de la forme hy(p,0) =
Us(p)V (8). Le noyau U,(p) est passe bande et as-
sure que l’énergie globale de chaque bande est in-
variante aux translations. Le noyau V() est « stee-
rable », i.e. il existe un ensemble d’angles d’analyse
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Extraction par Laplacien normalise dans I'espace-echelle Gaussien
1
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Extraction dans les representations "steerable”
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FI1G. 1: Répétabilité des points extraits en espace-échelle Gaussien par Uextracteur de Lowe (d gauche), et

dans les représentations “steerables”(a droite).

{aw},, et un ensemble de fonctions d’interpolation
{fr}, tels que:
N-1

Vo€ 0,7, V() =D fr®V(ex)  (7)

k=0

Cela signifie qu’a une position et une échelle fixées,
les N coefficients calculés pour chacun des angles
d’analyse sont suffisants pour reconstruire la trans-
formée en tout angle. A travers les échelles, la repré-
sentation est pyramidale avec un facteur quatre de
décimation entre deux échelles, la premiére octave
n’étant pas décimée. Choisissant N = 4 angles de
base, la redondance de cette représentation est de
l’ordre de %. Les points extraits sont les plus forts
maxima locaux en position et orientation, mais non
pas en échelle, & cause de la trop grossiére discrétisa-
tion en échelle. Fig. 1 montre que les points extraits
sont plus répétables mais moins précis que dans [7].
Une localisation sous-pixellique et ’élimination des
points de courbure trop faible permettraient d’amé-
liorer la précision. Les représentations « steerables »
offrent donc un bon compromis entre redondance et
répétabilité. De plus, la fine analyse angulaire effec-
tuée par ce type de transformée permet la concep-
tion des descripteurs visuels locaux présentés dans
la prochaine section.

4 Description locale

Considérant que la représentation d’images utili-
sée est covariante a toute similitude du plan, et que
les points extraits sont parfaitement répétables, le
voisinage des points extraits n’est affecté que par la
rotation et dans une moindre mesure par le change-
ment d’échelle. En effet, dans ce cas idéal, I'impact
de changements d’échelle de facteur proportionnel
au pas de discrétisation en échelle de la grille € est
méme nul. Le probléme principal lors de la concep-
tion de descripteurs locaux est donc l'invariance
aux rotations. Une premiére solution est représen-
tée par les invariants différentiels [5] qui sont des
quantités invariantes aux rotations. Une seconde so-
lution consiste a affecter & tout point extrait un
angle robuste, puis de calculer le descripteur rela-
tivement & cette orientation principale. Le descrip-
teur SIFT [7] en est un exemple. Il se transpose ai-

sément dans les représentations « steerables ». L’ex-
traction de 'orientation principale s’effectue & par-
tir des pixels {z;, y;} i du voisinage 16 x 16 du point
extrait (z,y). En chacun de ces points est calculée
I’orientation maximisant ’énergie définie par Eqn. 1
et Eqn. 7:

pr
6;; = arg 02;%355 R(zi,yj,s; 1_8) , €))

et son poids associé est donné par
mi; = R(zi,y;; 5;055) (9)

L’orientation principale affectée au point d’intérét
est celle ot ’histogramme des orientations locales
pondérées est maximale. Cette orientation est uti-
lisée pour partitionner le voisinage 16 x 16 en 4 x 4
carré de taille 4 x 4 pixels. Le descripteur SIFT
finalement calculé est constitué de la concaténa-
tion de chacun des histogrammes des orientations
pondérées calculées dans chacun de ces carrés. Le
graphique de gauche de Fig. 2 montre que l'ap-
pariement de points par leur descripteur SIFT est
presque parfait. Le graphique du milieu montre une
nette dégradation lorsque cet appariement s’effec-
tue & partir des moment différentiels, et celui de
droite donne un résultat intermédiaire pour notre
transposition de SIFT aux représentations « stee-
rables ». La dégradation s’explique par la redon-
dance beaucoup plus faible de ces représentations
par rapport 3 celle utilisée dans la version originale
de SIFT. En particulier, 'image n’est pas interpolée
sur une grille quatre fois plus fine lors du traitement
de la premiére octave. Comme le montrent les ré-
sultats présentés en conclusion, un compromis est
4 trouver entre la redondance de la représentation
et la robustesse des caractéristiques extraites.

5 Conclusion

L’espace-échelle Gaussien est 'unique représen-
tation utilisée pour extraction de caractéristiques
locales de bas niveau. Son unicité provient des con-
traintes de covariance aux similitudes et de cau-
salité. Si l'on relache cette derniére contrainte, de
nombreuses représentations sont possibles, parmi
lesquelles les représentations « steerables ». Elles ont
l’avantage d’étre creuses et de faible redondance,
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Descripteurs SIFT

Invariants differentiels par SIFT en
s rx

"steerable”
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© 0.8] 0 0.8] @ 0.
-3 -3 -3
gog goer . iR A e U go
5 5 ST B g
g —s—translation 5 pixels $ g
%’ 0.4 —=—translation 10 pixels| % 0.4] % 0.4
S -+ -rescaling x0.5 -] £
g . 1] ]
3 -+ -rescaling x1.1 2 3
g2 rescaling x2 & 02| €02
-o- rotation 5 degres
-o- rotation 30 degres
8.5 1 15 35 4 8 5 1 15 35 4 05 1 15 35 4
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Precision en pixels

2 25
Precision en pixels

2 25
Precision en pixels

F1G. 2: Répétabilité par descripteurs des descripteurs locaux SIFT, des invarariants différentiels, et du
descripteur SIFT transposé dans les représentations “steerables”.

Repetabilite des points extraits

»—\
-

Repetabilite par descripteurs

——POCS sur 5 iterations

—+—POCS sur 10 iterations|
——POCS sur 20 iterations|
—— POCS sur 40 iterations|
—+—POCS sur 80 iterations

o
@

=4
=

o
=

Repetabilite a deux pixels des points extraits
o
o

Repetabilite par descripteurs, a deux pixels

entropie en bits par pixel de I'mage originale

Tab.1 requéte 1 | requéte 2
rot 5 735/15 | 1011/4
rot 30 660/9 825/4
scale x0.5 461/8 157/33
Tab.2 requéte 1 | requéte 2
rot 5 282/23 | 354/10
rot 30 247/17 309/9
scale x0.5 | 186/19 98/46

entropie en bits par pixel de I'mage originale

F1G. 3: Figures de répétabilité des points et par descripteurs en fonction de U’entropie de la représentation,
et tableau des votes de recherche de copie (cf. conclusion)

permettant ainsi de concevoir des schémas de com-
pression. Compressant par POCS [12] avec diffé-
rents seuils, et quantifiant uniformément sur 5 bits,
Fig. 3 donne les répétabilités & deux pixels en fonc-
tion de ’entropie de la représentation, pour une ro-
tation de 10 degrés. La dégradation est importante,
mais pas sufisamment pour empécher 'extraction
des caractéristiques locales directement dans le do-
maine compressé. La capacité de retrouver ’image
originale & partir de 'image transformée reste trés
bonne. Ce test est décrit par le tableau de Fig. 3.
Tab.1l donne, pour une base de 16000 images de
taille 480 x 320, le nombre de votes de la “bonne”
image et le nombre de votes le plus élevé parmi les
“mauvaises” images. Tab.2 donne la méme informa-
tion pour une base de 3000 images compressées et
quantifiée & 2 bits par pixels de I"image originale.
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Résumé —

Les algorithmes a noyau tels que les Support Vector Machines suscitent un intérét sans cesse grandissant depuis prés de dix ans, essentiellement
dans le cadre de taches de classification et de régression. lls reposent pour la plupart sur le coup du noyau, selon I’appellation consacrée,
et le théoréme de représentation. Ces deux éléments permettent de créer des versions non-linéaires de méthodes de traitement de données
originellement linéaires, avec un surco(t calculatoire modique et sans qu’il soit nécessaire de modifier I’architecture générale des algorithmes.
Dans cet article, on montre que les noyaux reproduisants offrent des perspectives intéressantes pour I’élaboration de filtres adaptatifs non-linéaires
de type gradient stochastique. Les avantages liés au caractere linéaire de la structure par rapport aux parametres a estimer perdurent.

Abstract -

Kernel-based algorithms such as Support Vector Machines have been a topic of considerable interest over the last ten years, most notably for
classification and regression. The use of kernels, through the kernel trick and the representer theorem, is an attractive computational shortcut to
create nonlinear versions of conventional linear algorithms. Here we demonstrate the versatility and utility of this family of methods to develop
nonlinear adaptive filtering algorithms, especially of the least-mean square type. The advantage of linear-in-the parameters estimation remains.

1 Introduction

Le theme du filtrage adaptatif a suscité un intérét considérable
au cours des trente dernieres années car il vise a apporter des
éléments de réponse & deux problémes récurrents et souvent
associés en traitement du signal, la modélisation de systemes
non-stationnaires et la carence en information statistique a pri-
ori [1, 2]. Le caractére linéaire des modéles généralement
retenus est inhérent a leur interprétabilité et leur identification
aisées. Nul n’ignore toutefois que les modéles non-linéaires
sont la promesse de performances accrues, hélas au prix de
difficultés conceptuelles et de mise en ceuvre [3]. Les filtres
polyndmiaux et réseaux de neurones, souvent retenus en fil-
trage adaptatif non-linéaire, n’échappent pas a la regle. Les
premiers sont généralement dotés de paramétres a déterminer
en nombre rédhibitoire [4], tandis que les seconds représentent
le stade ultime du modele de type boite noire et patissent d’une
optimisation assez périlleuse [5]. Confronté depuis toujours a
des difficultés similaires, le domaine de la reconnaissance des
formes a récemment apporté des éléments de solution convain-
cants au travers des méthodes a noyau [6]. Elles sont pour la
plupart issues d’algorithmes originellement linéaires auxquels
on a pu appliquer deux principes clés : le coup du noyau [7] et
le théoreme de représentation [8].

L’objectif de cet article est d’adapter la stratégie mise en ceu-
vre par les méthodes & noyau a la problématique particuliere
du filtrage adaptatif. Si la forme retenue est celle d’une méth-
ode de gradient stochastique & noyau, I’approche proposée se
veut générique afin de ne pas tomber dans les travers d’un al-
gorithme ad’hoc. Elle offre en revanche des perspectives vers
d’autres stratégies telles que RLS, ou encore QR-LS et inverse
QR-LS a noyau. L’article est organisé ainsi. Dans un premier

temps, nous présentons les principes de base communs a la
majorité des méthodes & noyau. Nous illustrons ceux-ci sur
le probléme du filtrage optimal, point de départ de la solution
adaptative présentée dans un second temps. Des simulations et
quelques perspectives viennent conclure cette étude.

2 Meéthodes a noyau reproduisant :
les figures imposees

Le coup du noyau et le théoréme de représentation sont des
principes récurrents dans le domaine des méthodes a noyau.
Leur présentation fait ici suite a celle de la notion de noyau.

2.1 Notions fondamentales de noyaux

Si les notions de noyau défini positif et de noyau reproduisant
peuvent étre envisagées dans une perspective plus large [9, 10],
le sujet traité dans cet article conduit a restreindre I’espace U/
des observations a IR” ou tout sous-espace non-vide de celui-
ci. Un noyau est une fonction symétrique (u;,u;) detd x U
dans IR. On rappelle la définition d’un noyau défini positif.

Définition 1. On dit d’un noyau « qu’il est défini positif sur &/
s’il vérifie
> aia;r(uiug) >0 ()

1 j=1

n n
1=

pourtoutn € IN, uy,...,u, €Uetay,...,a, € R.

On note (H, (-,)2) un espace de Hilbert de fonctions de &/
dans IR. Le caractere reproduisant d’un noyau au sein de H,
lorsqu’il a lieu, couvre les notions suivantes.
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Noyaux projectifs

Noyaux radiaux

sigmoidal tanh(ap + Bo{wi, u;))

multi-quadratique Vod + [lu; — uj|?

polynomial homogéne ((wi, uj))?

multi-quadratique inverse | 1/y/a2 + [lu; — u;]?

polynomial non-homogene (o + (u;, u;))?

Thin plate spline lu; —w;|*70 In fJu; — u;|

Table 1: Exemples de noyaux reproduisants

Définition 2. Une fonction x(u;, u;) de U x U dans IR est le
noyau reproduisant de 7, s’il en admet un, si et seulement si
e lafonction k,, : u; — Ky, (u;) = k(u;, u;) appartient
a M, quel que soit u; € U fixé ;
o onay(u;) = (P, Ky, ) pour tout u, € U ety € H.

On peut montrer que tout noyau défini positif « est le noyau re-
produisant d’un espace de Hilbert de fonctions de ¢/ dans IR en
exhibant directement celui-ci. On considéere pour cela I’espace
vectoriel H, engendré par les fonctions {ky, }.cu, auquel on
associe le produit scalaire

n m

<’l/17 ¢)>H(] = Z Z a; bg K’(uiv ’LL]'), (2)

i=1 j=1

avec ¢ = DL aiky, et ¢ = YU bk, appartenant a
I’espace Hy. 1l s’agit donc la d’un espace pré-hilbertien, que
I’on compléte conformément a [9] de sorte que toute suite de
Cauchy y converge. On aboutit ainsi a I’espace de Hilbert
a noyau reproduisant « recherché. Réciprogquement, on dé-
montre que tout noyau reproduisant est défini positif en con-
sidérant I’élément ¢y = >"" | a; ky, de H, et en notant que
le membre de gauche de (1) correspond alors a ||¢[2,. Le
tableau 1 présente quelques noyaux reproduisants, d’autres ex-
emples ainsi que des régles permettant de les combiner étant
consultables dans [6, 11].

2.2 Coup du noyau, théoreme de représentation

De la propriété ¢ (u;) = (1, ky, ) issue de la définition 2
résulte une propriété fondamentale des espaces de Hilbert a
noyau reproduisant. En remplagant ¢ par «.,;, on aboutit en
effet  la relation

/{(uia uj) = <K'uj ) K/Ui,>H (3)

quels que soient u; et w; € U. Le noyau « fournit donc le pro-
duit scalaire des images dans 7 de toute paire d’éléments de I/,
sans qu’il soit nécessaire de les expliciter. Ce coup du noyau,
selon I’appellation consacrée, permet d’élaborer des méthodes
non-linéaires de traitement de données a partir d’approches
linéaires sous réserve que celles-ci puissent s’exprimer unique-
ment en fonction de produits scalaires des observations. Il suffit
en effet de remplacer chacun d’eux par un noyau non-linéaire.
La structure des algorithmes demeure alors inchangée et le sur-
codt calculatoire d a I’évaluation des noyaux faible.

Pour qu’il soit opérationnel, le coup du noyau nécessite sou-
vent d’étre associé au théoréme de représentation [8, 12]. Ce
théoréme établit que toute fonction ¢* d’un espace de Hilbert
a noyau reproduisant H qui minimise un co(t

J((ul’ Y1, 1/’("“))7 tey (u'm Yn, 1/J(Un))) + g(HwH%)a (4)

impliquant n sorties v (u;) obtenues pour des entrées w; et
éventuellement n sorties désirées y;, avec g une fonction

monotone croissante sur IR, peut s’écrire sous la forme

n

* *

P = E a; Ko, -
i=1

On démontre ceci en notant que toute fonction ) de H se dé-
compose selon ¢ = > | a; Ky, + T, avec (Pt Ky, ) = 0
pour touts = 1,...,n. Puisque ¥(u;) = (1, ku;)w, la valeur
de ¢ (u;) n’est donc pas affectée par o>+, pour j = 1,...,n.

®)

3 Applications au filtrage

Le coup du noyau et le théoréme de représentation trouvent une
application dans le probléme du filtrage optimum. Elle est ici
décrite avant de s’intéresser a une technique de filtrage adap-
tatif @ noyau basée sur un algorithme de gradient stochastique.

3.1 Filtrage optimum & noyau

Soit x un noyau reproduisant et H I’espace de Hilbert qui lui
est associe. On s’intéresse prealablement a la recherche d’une
fonction v de H minimisant I’erreur quadratique

7, < ] y p— . 2

= arg min ; (i) = ¥ (ws)] ®)
entre n sorties désirées notées d(:) et celles fournies par un
modele non-linéaire y(i) = ¥ (u;) excité par des entrées wu;,
pour i = 1,2,...,n. En vertu du théoreme de représen-
tation, on sait que la fonction recherchée peut s’exprimer
sous la forme d’une série de noyaux dépendant des données
disponibles, soit ¢(-) = >"1'_, a(k) (-, ux). On aboutit donc
a la formulation duale

y(i) = Za(k) k(ug, up) = o' K;

k=1

U]

ol et k; = (K(ws, u1) ... K(u;,uy,))" appartiennent & R".
La résolution du probléme (6) se réduit donc a la minimisation
de la fonction colt J(a) = ||d — K «|?, oli K est la matrice
de Gram telle que K (i,j) = x(u;,u;). La solution & est
obtenue en résolvant le systeme linéaire de taille (n x n)

(K'K)a = K'd. ®)

Il est & noter qu’a un facteur % pres, les deux membres de cette
expression intégrent une estimation de la matrice de corrélation
du vecteur k, et de I’intercorrélation de « et d.

3.2 Filtrage adaptatif a noyau

Le filtrage adaptatif pose la question du traitement d’un flux
de données et de la mise & jour itérative de la solution v(-)
a I’arrivée de chaque nouvelle observation. La méthode opti-
male esquissée ci-dessus ne peut clairement étre mise en ceuvre
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noyau || polynéme | polynéme | polyndme | gaussien | gaussien | gaussien || algorithme
q=2 q=3 g=4 02=0.1|02=055|02=1.0 NLMS
&2 0.0436 0.0565 0.0940 0.0394 0.0385 0.0392 0.1637

Table 2: Récapitulatif des résultats obtenus en simulation

dans ce contexte. Elle repose en effet sur I’inversion d’une
matrice et une formulation duale de la solution dont les di-
mensions sont précisément le nombre de données parvenues a
I’instant considéré. Afin de pallier cette difficulté, de précé-
dents travaux ont suggéré de contrbler I’extension du mod-
ele (7) avant de procéder a la détermination de o [13, 14, 15].
Supposons qu’a I’instant n, le modele s’écrive sous la forme
Yul() = ek, (k) k(-,ug) ou K, désigne un ensemble
d’indices. A I’instant suivant, le noyau (-, w,1) n’est intro-
duit dans I’expression de ,,+1(+) que s’il apporte une richesse
jugée suffisante. Ceci se traduit dans [13] par la vérification de
la condition min., [|£ (-, wn 1) = D pex. Ve B ur) 3 > v,
ol v est un seuil fixé au préalable. Un critere équivalent, au fac-
teur &(n + 1) pres, est considéré dans [14, 15] sous une forme
différente. Les mises en ceuvre différent également puisque
dans [14, 15], par exemple, chaque itération s’achéve par la
recherche puis la suppression éventuelle du noyau contribuant
le moins a la décroissance de J(cx). Dans [13] en revanche,
les auteurs laissent croitre librement I’ordre du modéle pour
avoir démontré que I’ensemble K, est de cardinal fini. En en-
vironnement non-stationnaire, ceci pose toutefois la question
de la pertinence et de la parcimonie d’un modéle dont le dic-
tionnaire {x(-,u)}rex.. est élaboré au cours des premieres
itérations, solution que nous avions par ailleurs adoptée dans
de précédents travaux [16, 17]. Outre I’importante surcharge
calculatoire occasionnée par la régulation de la taille du mod-
ele, un reproche s’adressant a [13] et [14, 15] réside dans le fait
que les algorithmes de mise a jour des coefficients du filtre sont
uniquement de type "itératif sur I’ordre”, privant par la-méme
I’utilisateur d’accéder a une plus grande variété de méthodes
de filtrage adaptatif.

Afin de s’affranchir des trois inconvénients mentionnés ci-
dessus, nous proposons d’adopter une approche court-terme en
reformulant le critére (6) ainsi :

n
U = arg gy D 1d() — vl ©)
ou H,, est le sous-espace de H engendré par les m fonctions
k(+, uy) les plus récentes, c’est-a-dire telles que k = n —m +
1,...,n. Parce que H,, est lui-méme un espace de Hilbert a
noyau reproduisant «, nous pouvons rechercher une solution
au probléme (9) sous la forme

n

>

k=n—m-+1

Un, (ul) = (10)

a’n(k) H(uiv uk) = aﬁL Kin

La fonction ¢),, (-) est finalement obtenue en considérant le sys-
teme linéaire de taille (m x m) suivant

(K.K,)an = K d,, (11)
ou K, est la matrice de taille (nxm) dont la ligne i correspond
a K}, et d, est le vecteur des sorties désirées disponibles

de I'origine a I’instant n. Par rapport a I’approche (6)-(8), la

stratégie court-terme (9)-(11) ne nécessite pas I’inversion d’une
matrice dont la taille croit avec le nombre de données regues.
S’il s’agit déja la d’un avantage décisif dans un contexte de fil-
trage adaptatif, on évitera toutefois de répéter a chaque pas de
temps la colteuse résolution du systéme (11). Dans ce doc-
ument, nous portons notre attention sur des méthodes de gra-
dient stochastique méme si la formulation proposée se préte
également a d’autres stratégies classiques telles que RLS, ou
encore QR-LS et inverse QR-LS. Les méthodes de gradient sto-
chastique consistent a remplacer le gradient de la fonction codt
par une approximation de celui-ci calculée a partir des don-
nées disponibles. En particulier, la méthode LMS repose sur
I’approximation de K! K, et K, d,, par les grandeurs instan-
tanées respectives k,, ,, !, ,, et d(n) K, ,. La relation de mise

n,n "Yn,n

a jour des parameétres de la solution est alors donnée par
(12)

dn - dnfl + Tn Bn,n (d(n) - H:ly’ﬂ dn71)7

avec (™) > 0. Remarquons qu’en multipliant & gauche chacun
des membres de cete expression par k!, , on trouve

n,n’

&n(un) = &n—l(un)Jrnn H""'n-,nHQ(d(n) *ﬁn—l(un)) (13)

Les discussions sur la convergence et a la stabilité de cet algo-
rithme demeurent inchangées par rapport a I’approche linéaire.
Enfin, cette formulation peut étre déclinée sans difficulté selon
les classiques variantes e-NLMS, sign-error LMS et autre
leaky-LMS.

3.3 Simulations

Nous nous intéressons au systéme non-linéaire suivant
2(n) =052(n—1)4+032z(n—1)u(n —1)

+0.2u(n — 1) +0.052%(n — 1) + 0.6 u*(n — 1) a4

initialisée par z(1) = 1. On considére que I’entrée u(n) suit la
loi normale A/(0,0.1), et que la sortie observée est donnée par
d(n) = z(n)+b(n) ot b(n) est un bruit blanc de loi A/(0,0.1).
La méthode NLMS court-terme a noyau, obtenue en posant
N = 1/||kn.n||* dans la relation (12), a été mise en ceuvre afin
d’estimer un modeéle de la forme d(n) = ¥ (u(n—1),d(n—1)).
La largeur m de I’horizon d’observation a été arbitrairement
fixée a 2, signifiant que av, € IR?, et les noyaux polyndmiaux
et gaussiens rappelés ci-dessous ont été successivement testés :

(15)
(16)

ol ¢ € IN* et 02 € IR*. A titre de remarques, rappelons
que le noyau polyndmial confére au modele estimé la structure
d’un filtre de Volterra de degré ¢, et que I’espace H associé
au noyau gaussien est de dimension infinie. Ainsi ces noyaux
permettent-ils d’accéder a des modeles d’une complexité cer-
taine, au prix d’une charge calculatoire modeste. Le tableau 2
présente la variance o2 de I’erreur de prédiction pour différents
paramétres de noyaux. Celle-ci a été estimée a partir de 100

f(wi,ug) = (1+ufuy)l

K(wi, uy) = exp(—|lu; — wu;|?/203),
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réalisations de signaux de 1000 échantillons. On remarque que
le noyau gaussien de variance 0.55 a conduit aux meilleures
performances, parmi tous les choix de o2 testés entre 0.1 et
1.4, avec un pas de 0.05. Celles-ci sont supérieures a celles
obtenues avec un noyau polyndmial, plus sensible au bruit,
ainsi qu’a celles de I’algorithme NLMS classique, linéaire donc
inapproprié pour modéliser le systéme (14).

4 Conclusion

Dans cet article, nous avons montré que les espaces de
Hilbert a noyau reproduisant offrent un cadre intéressant pour
I’élaboration de filtres non-linéaires, optimaux ou adaptatifs.
L’intérét majeur de ces espaces, dans lesquels s’effectue la
recherche d’une solution, est que cette derniére s’y exprime
sous forme d’une décomposition en série de noyaux repro-
duisants. Le nombre de paramétres a estimer est alors indépen-
dant de la complexité du filtre, que caractérise par exemple
le degré du polynéme dans le cas particulier d’une série de
\olterra. Les avantages liés au caractére linéaire de la struc-
ture par rapport aux paramétres & estimer perdurent. Dans ce
contexte, nous nous sommes plus particulierement intéressés
a une approche adaptative court-terme de gradient stochas-
tique a noyau. Nous avons montré sur un exemple qu’elle of-
fre des performances supérieures a la méthode LMS dont elle
s’inspire. La stratégie présentée offre de nombreuses perspec-
tives d’extension non-linéaires d’autres méthodes de filtrage
adaptatif conventionnelles.
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Algorithmes du module constant en filtrage adaptatif :
impact des progres récents
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Résumé - Les avancées importantes obtenues récemment sur les algorithmes du module constant permettent de
mieux cerner leur fonctionnement et leurs performances. Ces résultats sont rappelés et leur impact est analysé sur
deux problemes critiques pour les applications que sont les minima locaux et I’initialisation. Une approche est
proposée pour Iinitialisation, en relation avec le choix du retard appliqué au signal de référence dans
I’algorithme de minimisation de I’erreur quadratique moyenne.

Abstract -

Important results have been obtained recently concerning the constant modulus criteria for

adaptive filtering and their relationships to the minimum mean square error criterion. These results are
reviewed and their impact on the behaviour and performance of the corresponding algorithms is assessed, with
emphasis on two critical issues, namely local minima and initialization. The scheme proposed for initialization is
related to the selection of the reference signal delay in the MMSE technique.

1. Introduction

Les algorithmes du module constants ont été proposés il y
a plus de vingt ans pour I’égalisation adaptative en
transmission numérique et en radiodiffusion a modulation
de fréquence. Bien qu’énormément de travaux leur aient
été consacrés, ils sont a ce jour pas, ou peu, utilisés dans
les matériels. En effet, les résultats obtenus ont été soit
trés théoriques et peu utilisables, soit empiriques et
insuffisants pour donner confiance aux concepteurs de
systemes.

Un ensemble de progrés récents, qui permettent de mieux
comprendre leur fonctionnement et de prévoir avec
davantage d’assurance leurs performances, pourraient
changer cette situation.

Le présent article a pour objectif d’apporter des
éclaircissements sur deux problémes importants des
algorithmes du module constant. En effet, en utilisant les
relations entre les criteres de I’erreur quadratique
moyenne minimale (EQMM) et du module constant, on
peut déterminer la position des minima locaux les plus
significatifs et en déduire une stratégie d’initialisation de
I’algorithme.

2. Les résultats récents

Les criteres du module constant sont généralement
désignés par CM(p,q), ou p représente I’exposant du
module du signal en sortie du filtre et g I’exposant de

I’écart dans I’expression de la fonction colt. Les
signaux correspondants sont les signaux complexes, car
ils peuvent posséder la propriété de module constant,
alors que les signaux réels, mise a part la séquence
binaire, ne peuvent avoir cette propriété qu’en
moyenne.

En filtrage adaptatif, seules les valeurs g =2 etp=1
ou p = 2 sont a considérer en vue d’applications. En
effet, la valeur g = 1 conduit a un algorithme du signe,
avec un effet de seuil généralement inacceptable. Les
fonctions codt correspondantes s “‘écrivent :

Jewn = E[(l_‘yn‘)z] ;

2
Jomz = E[(l_‘yn‘ )?
en désignant par Y, le signal complexe en sortie du

filtre. Entre ces deux fonctions, par un développement
direct, la relation suivante peut étre établie:

1
= ZJCM » t E[(l_‘yn‘)g]

@)

‘]CM 12

. )
-~ E[A-|y,h*
4 El( 1vaP*1
En désignant par H le vecteur des coefficients du
filtre, tel que y, = H'X_ ot X, est le vecteur des

données d’entrée, il est clair que Jg,, est une
fonction des coefficients comprenant des termes du
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deuxiéme et du quatrieme degré. Par contre
Jcmip contient des termes du premier et du troisiéme

degré par rapport a ‘yn‘ =4V, y: et c’est une fonction

non rationnelle des coefficients. Dans ces conditions, les
travaux sur les algorithmes basés sur le critere du module
constant se sont concentrés presque exclusivement sur le

critére Jepy -

Les algorithmes du module constant peuvent étre évalués
par comparaison avec I’algorithme basé sur le critére de la
minimisation de [I’erreur quadratique moyenne  qui
correspond a la fonction co(t :

2
'JEQMM = E[‘Sn - yn‘ ] (€))
ol S, est le signal de référence. Si E désigne la valeur

minimale de cette fonction a I’optimum des coefficients,
un premier résultat a été de montrer que les coefficients

qui minimisent jc,\,I » apportent un supplément d’erreur

borné par Eg [1]. C’est a dire que si I’erreur est petite, le

supplément d’erreur est trés petit. Un deuxieéme résultat
est I’approximation de Suyama-Attux [2]. Cette

approximation exploite la symétrie de J,,,, par rapport

aux coefficients et fournit, quand I’erreur de sortie est
faible, une relation entre les fonctions codt :

1
Jema = E‘]EQMM (H) ‘]EQMM (-H) (4)

Cette relation permet de montrer que les coefficients du
filtre obtenus par le critére du module constant sont en
moyenne approximativement colinéaires avec ceux du
critetre EQMM et avec le facteur inférieur a I'unité
suivant :

Hey 1 7
oMz ] E (I-—E ()
5 B0 (-7 E)

H EQMM

Le critere CM(2,2) conduit alors & la valeur suivante de
I’erreur de sortie :

1 9
Ecvz = Ep +ZE02 (1_EE0) (6)

Cette approximation reste valable tant que I’inégalité
suivante est vérifiee: Ey < 2/9 =0.222 . Dans le
domaine correspondant, le supplément d’erreur est
inférieur a EZ /4, et, donc, nettement inférieur & la

borne.
Ensuite, une relation a été établie entre les deux criteres
du module constant [3]. Elle montre que les coefficients

obtenus avec J.,;,s0nt également en moyenne

approximativement colinéaires avec ceux du critéere
EQMM, mais avec un facteur supérieur a I’unité donné
par :
H E
oML g 4 =0 ™
H EQMM 4

L’erreur de sortie s’exprime alors par :
1
E ~E, + —E; (8)
CM1 0 16 0

C’est & dire que J,,, contracte les coefficients du

filtre, alors que J.yy,les dilate. Ces résultats sont

remarquablement veérifiés par les simulations et ils
confirment les observations de certains auteurs qui
exprimaient une préférence pour les algorithmes basés
sur le critere CM(1,2) [4].

3. Les minima des algorithmes du module
constant

Avec le critére de ’TEQMM, les minima de la fonction
co(t sont associés aux retards introduits sur le signal de
référence. Par exemple, le systéme correspondant a
I’égalisation est représenté a la figure 1.

Pal

H(2)

C(2)

|

Sn_

Fig.1. Filtre adaptatif en égalisation

Le signal regu X, s’exprime en fonction du signal

source S, et des coefficients C, du canal par la

convolution :
L-1

X, = 2 Ci Snii ©)
i=
ou L désigne la longueur du canal. La valeur optimale
des coefficients de I’égaliseur s’écrit :

Hop (K) =R, P (K) (10)

ot R..

X X
dentrée et P_. (k) le vecteur d’intercorrélation entre

la référence et I’entrée :
P.-(K)=E[s, X;] (12)

est la matrice d’autocorrélation du signal

avec k le retard de la référence et
X =[X.,...,X ., ], Iégaliseur comportant N
coefficients. Le vecteur d’intercorrélation est non nul
pour 0 <k <L+N-2 et il existe donc L+N-1 valeurs du
vecteur des coefficients H ,, (k) .

Le critere du module constant CM(2,2) conduit, par
dérivation, a I’équation suivante pour déterminer les
valeurs optimales des coefficients:

E[Q-|y.|)y.X;1=0 (12)
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Oou encore

E[(l_‘Yn‘z)X:X;]HCMzzo (13)

Cette équation fait apparaitre une indétermination sur la
phase du vecteur des coefficients, qui est levée si I’on
impose, par exemple, qu’un élément particulier du
vecteur soit réel.

En fonction des éléments du vecteur des coefficients,
I’équation (13) est du troisitme degré et le systéme
posséde donc au maximum 3" zéros [5]. L origine est I’un
de ces zéros et il correspond & un maximum de la fonction
co(t. Les autres zéros apparaissent par couples puisqu’un
changement de signe des coefficients ne modifie pas le
systéme d ‘équations (13).

Soit 2M le nombre de minima de la fonction colt. Deux
minima quelconques sont nécessairement séparés par un
point-selle. Il existe donc au moins 2M(2M-1)/2 points-
selles. En fait, I’origine étant commune a tous les couples
de minima, il faut retirer M-1 & cette valeur. Le nombre
de valeurs extrémales du systeme est alors au moins égal
a 2M*-2M+1+2M  soit 2M? +1, ce qui conduit &
I’inégalité suivante :

2M? +1< 3" (14)
Il vient ainsi pour les premiéres valeurs de M :

i 2M2 +1<9; M <2
c2M?% +1<27: M <3
:2M?% +1<81; M <6

N=2
N =3
N=4

Comme illustration, soit le canal de fonction de transfert :
C(Z)=1+05jz" et un égaliseur a N=3
coefficients. Le critere de ’'EQMM conduit a 4 minima,
avec les erreurs résiduelles suivantes :

E,=[0,0118 0,0471 01882 0,7529]. Les trois

premiéres de ces valeurs sont inférieures a la borne
indiquée précédemment dans la comparaison entre les
criteres EQMM et CM(2,2). On peut donc considérer qu’a

chacun de ces trois minima de la fonction codt J gy est

associé un minimum voisin de la fonction colt J ., ,, et
gu’il n’y a pas d’autres minima puisque M < 3. En
désignant par H,, (i)avec 0<i<3 les vecteurs de

coefficients associés aux 4 minima, on vérifie que, si
I’algorithme du module constant est initialisé par les

coefficients  H,,(3), le vecteur des coefficients
converge vers la valeur qu’il atteint quand il est initialisé
par H,,(2). La méme observation est faite avec le
critere CM(1,2).

4. Initialisation de I’algorithme du module
constant

Le critéere CM(2,2) conduit & la mise & jour suivante
pour le vecteur des coefficients du filtre adaptatif :

Hn+1:Hn+6(l_‘yn+1‘2)yn+1xr:+l (15)

ou J est le pas d’adaptation de I’algorithme du gradient.
Comme Y, ., =X H_, cette équation s’écrit aussi :

n+l
Hn+1:[IN +6(1_‘yn+1‘2)x XrtH-l]Hn (16)

*

n+l

et, par suite :
n+1

Hoa=]T [y +8@=]y:[ )X X TH, @7)
i=1

D’ou la nécessité de I'initialisation. Comme indiqué
précédemment, on remarque qu’une rotation de phase

sur le vecteur Hest conservée dans la suite de

I’algorithme. En I’absence d’information particuliére,
le vecteur initial est choisi réel.

Pour le critere de PEQMM, I’initialisation consiste a
choisir la valeur du retard k appliqué au signal de
référence Le vecteur des coefficients correspondant
s’exprime en fonction des coefficients de prédiction
linéaire du signal d’entrée et des coefficients du canal.
La question se pose ensuite de choisir le vecteur
d’initialisation pour le critere du module constant.
Compte tenu des relations entre les criteres EQMM et
CM(2,2), il apparait judicieux de choisir un vecteur qui
s’approche du vecteur de 'EQMM, pour le retard
choisi, de maniére & atteindre le minimum
correspondant aprés convergence.

Les vecteurs de ’'EQMM s’expriment en fonction de
Iinverse de la matrice d’autocorrélation qui se
factorise comme suit en fonction des paramétres de la
prédiction linéaire avant [6]:

1 [0 R
1o,
-1 _
Rx*x
— A~ A, e o
E s s 0lf1 Al
0 Egf,. 0 1 -Al,
[ [

Le terme A, ,désigne le vecteur des coefficients de

prédiction avant a I’ordre N-1 et E_ ; est la puissance
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de I’erreur de prédiction avant correspondante. Pour le
retard k=0, il vient :

Cy 1
4 |0 _—
H opt (O) = Rxl*x = CO Eal\ll—l - A, (19)
0

c’est a dire que I’égalisation correspond a la prédiction
linéaire avant d’ordre N-1, avec un facteur d’échelle . De
méme, pour k=1, on obtient :

H opt (1) = [Cl* - aIN—lcg]E;l%l—l +
- (20)
0

=1
CoEan—

Ces expressions montrent que, si le signal regu x(n) est
faiblement corrélé, I’élément dominant dans le vecteur
des coefficients de 'EQMM est celui dont I’indice
correspond au retard. Dans ces conditions, la stratégie
d’initialisation  consiste & retenir pour  vecteur
d’initialisation le vecteur ayant tous ses éléments nuls,
sauf I’élément dont I’indice est égal au retard k, qui est

pris égal a I'unit¢: H, =[0,.....,010,....0]. Le

choix de I’unité est lié au fait que c’est le choix optimal si
le canal introduit simplement un retard égal a k. Pour tenir

compte de la puissance du signal regu, c?, on peut aussi

X !

prendre la valeur 1/0, .

5. Conclusion

Le choix du vecteur initial des coefficients est une des
difficultés de la mise en ceuvre des algorithmes du module
constant. La stratégie qui a été proposée est liée a
I’initialisation de  I’EQMM. Dans le domaine de
I’égalisation, en I’absence d’information sur le canal, on
prend généralement un retard égal a la demi longueur de
I’égaliseur pour ’EQMM, ce qui conduit a placer le « 1 »

au milieu du vecteur initial pour le module constant.
Pour un signal recu peu corrélé, c’est a dire un canal
avec peu de distorsion, le vecteur des coefficients
converge alors vers la solution de I’'EQMM
correspondante. Les conditions dans lesquelles il
s’écarte de cette solution restent a étudier.

Les développements ont été menés pour le critére
CM(2,2) et ils devraient s’appliquer également au
critere CM(1,2). Cependant, une étude spécifique serait
sans doute nécessaire pour tenir compte des
particularités de ce critére et en particulier des positions
des minima autres que les minima principaux.
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Résumé — Le but de ce papier est de déterminer de maniére analytique la puissance du bruit généré par une implémentation virgule fixe des
Algorithmes de Projection Affine (APA). Ces algorithmes ont été développés dans les années 80 mais aucune étude de ce type n’a encore été
menée. Dans cet article, nous définissons une expression analytique de la puissance du bruit puis celle-ci est appliquée a I’algorithme NLMS-
OCF, un type d’Algorithme de Projection Affine. La validité du modéle est ensuite vérifiée par des simulations.

Abstract — The aim of this paper is to determine an analytical expression of the noise power generated by a fixed-point implementation of Affine
Projection Algorithms (APA). These algorithms were developed 20 years ago but no study has been made about its fixed-point implementation.
In this paper, an analytical expression of the noise power is defined and applied to the NLMS-OCF algorithm (an Affine Projection Algorithm).

The model accuracy is verified by simulations.

1 Introduction

Les fi ltres adaptatifs sont employés dans de nombreux do-
maines tels que la réduction de bruit, I’égalisation, la prédic-
tion linéaire et I’évaluation de canal. Les algorithmes dévelop-
pés pour le fi ltrage adaptatif sont principalement classifi és dans
deux catégories. lls sont basés soit sur les Moindres Carrés Ré-
cursifs (type RLS) soit sur les Algorithmes du Gradient (type
LMS). Néanmoins, I’algorithme LMS est le plus souvent uti-
lisé pour les applications temps réel embarquées car son im-
plémentation est plus simple que celle de I’algorithme RLS.
Cependant, les Algorithmes de Projection Affi ne (APA) ont été
développés [6] pour avoir une convergence plus rapide compa-
rée au LMS et pour réduire la complexité comparée au RLS.
La convergence de cet algorithme a été étudiée dans [7] et [8]
mais aucune étude n’est disponible sur son comportement avec
I’arithmétique virgule fi xe. Pour les systémes embarqués, I’ uti-
lisation de I’arithmétique virgule fi xe est exigée car elle permet
de réduire la consommation d’energie et le colt par rapport
a I’arithmétique virgule flottante. Mais, I’arithmétique virgule
fi xe se traduit par une erreur non négligeable appelée bruit de
quantifi cation. Les différentes sources de bruit de quantifi ca-
tion liées a la réduction de la largeur des données sont propa-
gées dans le systéme et conduisent a un bruit global en sor-
tie de celui-ci. Ces bruits sont modélisés par des bruits blancs
uniformément répartis sur leur intervalle de défi nition et non-
corrélés avec les autres signaux et autres bruits [9]. Il est né-
cessaire de s’assurer que ce bruit ne modifi e pas le bon fonc-
tionnement du systéme. Ainsi, la puissance de bruit doit étre
évaluée. Celle-ci peut étre mesurée par des simulations (mais
leur temps d’exécution est important) ou déterminée par une
méthode analytique. Des méthodes analytiques ont été déve-
loppées pour le LMS [2], [5] et pour le RLS [1]. Dans ce pa-
pier, un modele est proposé pour I’ APA. La puissance du bruit
de quantifi cation est déterminée pour calculer le Rapport Si-
gnal a Bruit de Quantifi cation (RSBQ). Ce type d’expression
est nécessaire pour réaliser des IP (propriétés intellectuelles)

paramétrables. Ces IP sont utilisées dans le cadre de I'implan-
tation matérielle sur FPGA ou ASIC. L’utilisateur fournit une
contrainte de précision a respecter en sortie du fi Itre. L’objectif
est d’optimiser la largeur des données sous contrainte de préci-
sion des calculs, afin de minimiser la surface du circuit. Cette
approche permet d’aboutir a une bonne adéquation algorithme
architecture et & des temps de développement réduits.
L’objectif de ce papier est de déterminer I’expression ana-
lytique de la puissance du bruit dans I’algorithme APA pour
tous les types de quantifi cation (arrondi, arrondi convergent,
troncature). La troncature est la plus utilisée car la plus simple
d’implémentation, d’ou I’intérét de développer un modéle pre-
nant en compte cette loi de quantifi cation
Dans le cas de la quantifi cation d’un signal en arrondi convergent,
la moyenne du bruit généré est nulle. Si la quantifi cation est
faite par troncature, la moyenne p;,, du bruit généré est obte-
nue a I’aide de I’expression suivante [3]

m, = 5(1—=27) @

ol ¢ désigne la pas de quantifi cation et k le nombre de bits
éliminés. Ainsi, dans le modele développé, il est important de
prendre en compte la moyenne des bruits et de ne pas la consi-
dérer comme nulle.

L’APA est décrit dans la section 2 et I’expression du bruit de
sortie est déterminée analytiquement dans la section 3. Dans la
section 4, le modele est appliqué a I’algorithme NLMS-OCF.
Enfin, en section 5, la validité du modele est testée.

2 Implantation Virgule Fixe

En précision infi nie, I’APA est défi ni par les équations sui-
vantes

€n = Yn — X:Lwn (2)
——
Gn
Wyt1 = Wy + pXn[XE X0 + 61k ten 3)
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ou z,, représente le vecteur de taille N des données d’en-
trée [z(n),z(n — 1),..x(n — N + 1)]*. X,, est la matrice
de taille NxK des K derniers vecteurs d’observation X,, =
[Tn, Tn—1, .- Tn_Kk+1]. LES termes y,, et e, représentent res-

pectivement, le signal désiré et I’erreur commise et correspondent

a des vecteurs de taille K et I est la matrice identité de taille
K. § est une constante permettant de rendre réguliere la matrice
Xt X, et est supposée étre une somme de puissance de 2.

Le filtre en virgule fixe est représenté sur la figure 1. Les
équations de I’APA deviennent

e = yh— X, lwl, —n, 4)
N——"
78
Whyy = wh, XXX, 46k T el 4y (5)

ou les primes dénotent les valeurs quantifi ées.

~,, est un vecteur bruit de taille NV dd au calcul de X/, [ X' X/ +
dIk]~tel,. m, est un vecteur bruit de taille K généré par le
fi Itre. Les autres bruits de quantifi cation sont exprimés a I’aide
des equations suivantes :

-X’r/7 = Xp+tap (6)

/
yn = Yn + ﬂn (7)

’ 71
(XX +0lx] = [X!X,+6Igk] ™ +v, (8)
wl, = W+ pn ©)

F1G. 1: Schéma de I’APA en virgule fixe

Le terme p,, n’est pas un bruit de quantifi cation mais un écart
entre les valeurs des coeffi cients quantifi és et leurs valeurs non
quantifi ées. Tel que démontré en [4], v, est égal a

Vp = [XEX, 4+ 61k]) (ol Xn + Xtan) + v, (10)

ou v,, est une matrice d’erreur de taille NxK due au calcul
. . —1
en virgule fixe de [X!X'] .

3 Puissance du bruit

L’ objectif de cette partie est d’estimer analytiquement la puis-
sance du bruit généré dans le systeme. L expression du bruit en
sortie du systeme est la suivante :

byn = ?;/:1 —Un
= Xntw;L + M — X:Lwn
- atlwn + Mn + X,tuon

Le bruit en sortie du systeme est donc composé de trois
termes. Ceux-ci étant considérés comme non-corrélés, la puis-
sance du bruit en sortie est égale a la somme des puissances de
chacun des trois termes.

Tr(E(byb,)) = Tr(E((aqwn)(aqwn)’)) + Tr(E(an;,))
+ Tr(E(X500)(X500)"))
Ces 3 termes vont étre développés dans les parties suivantes.

3.1 Bruitd’entrée

En utilisant les mémes hypotheses que dans [5], la puissance
du bruit lié aux données d’entrée est déterminée par I’expres-
sion suivante

t t t 2, .t 2, .t
TT’(E((O[”’LUH) (Oé'n wn) )) = Kazxwoptwopt+KmawoptleOIJt
(11)
avec m,, et o2 la moyenne et la variance de «,, 1y la ma-
trice unitaire de taille IV et w,,, les coeffi cients optimaux.

3.2 Bruit lié aux coefficients

Le bruit lié aux coeffi cients correspond au deuxieme terme
de I’équation (11) et est égal a
by, = XrtLPn (12)
En écrivant P, = E(p,pt), la puissance de ce terme est
donnée par
Tr(E(b,, bt

W wn)) = TT(E(XHX’:L)P’L) (13)
Or, d’apreés les équations (4), (6) et I’equation (3), la récur-

sion suivante peut étre écrite

Pn+1 = ann + bn (14)
ou
Fo = Iy — pXp[X} X)X, (15)
et
~~
bi,, bay,
+ po [ XE X0 ren + pXnvnen
— e S——
bgn b4n
— pXn [X;Xn]_lo‘;wn (16)

bs

n

et avec les hypothéses de non-corrélation entre p,,, F,, et b,,.
En supposant qu’a I’état stable, P,.1 = P,, et avec B, =
E(b,bt), I’équation (14) conduit &

Tr(B(X,X.)P,) = Tr(E(X, XL)(In — E(F,F))
[Bn +2E(Fn)(In — E(Fn)) ' E(ba)E(b,)])  (17)
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Les termes E(F, F!), E(F,) et E(X,X!) peuvent étre es-
timés facilement par une simulation en virgule flottante. Les
autres termes peuvent étre développés en séparant les termes
de bruits et les signaux comme en [5].

3.3 Bruit généré par le filtre

Le bruit n,, généré par Ie fi Itre est un vecteur de taille K. En
notant m, sa moyenne, cr sa variance, la trace de sa matrice
d’autocorrélation est egale a

TT(E(%UZ)) = K(mi + 072]) (18)

3.4 Puissance du bruit

En utilisant les équations (11), (17) et (18), la puissance du
bruit global en sortie du systeme est défi nie de fagon analytique
par

N—-1 N 1
(o2 +m?2 Wopt,)? +m2 + 02)
Optz opt:) n n
=0 =0

+ Tr{E(X,,X,i)(IN — E(F,F})~!
[Bn 4+ 2E(Fx)(Ix — E(Fn)) " E(b,)E(b,)]}
(19)

Un modele analytique de la puissance du bruit en sortie du
systeme a donc été présenté. Dans les parties suivantes, celui-
ci sera appliqué au NLMS-OCF puis testé par simulations pour
vérifi er sa validité.

4 Application au NLMS-OCF

L’objectif de cette partie est d’appliquer le modéle précédent
a I’algorithme NLMS-OCF. Cet algorithme est un algorithme
de projection affi ne dans lequel les K dernieres observations
sont orthogonales. Dans un souci de simplifi cation, z;, est sup-
posé centré.

Le terme E(X,, (X! X,)~1X}) peut étre approché par
K

—Iy

E(X,(XEXn) ' XE) ~ ~

(20)

4.1 Bruit lié aux coefficients dans le NLMS-OCF

Chaque terme de I’équation (17) peut étre simplifi é

(I~ BFFD) ~ (u— )l (2)
B(X,X!) ~ Ko2ly (22)

PN
En utilisant I’équation (17), le bruit d0 aux coeffi cients est

Tr(BE(X,XL)P,)
NUZ r N(1 B H%) r ¢
7(2,& p )[T )+ 27[(’” Tr(E(b,)E(Db}))]

(24)
Les termes Tr(B,,) et Tr(E(b,)E(b!))) doivent étre calcu-

lés pour déterminer completement le bruit di aux coeffi cients.

En notant B, la matrice d’autocorrélation de chacun des 5
termes b;,, de I’expression (16), et en supposant qu’ils sont non
corrélés entre eux, nous arrivons a

Tr(Bn) =Y Tr(B;,) (25)
i=1
Par la suite, chaque terme B, est développé.
Tr(By,) = Tr(E(yny,)) = K°Nm2 + KNo>  (26)
Ici, by, peut étre considéré comme la somme de K bruits

non-corrélés avec la méme densité de probabilité.

Tr(Bs,) = MZTT[((JE + ai)IN + (m% + m%)lN)x
(B(X0(XEX,) X))
— K (B + E0P) 75 N (v =Tyt

(7)
ou ¢, est le kurtosis du signal d’entré x,,. by, peut étre ex-
primé comme la somme de K bruits.

Tr(Bs,) = p*Tr[(c2Ixy +m21y)

(B((X,X0n) tenen, (X1, X))
§
N¢y + N(N —1)ot
bs,, est également la somme de K bruits de moyenne nulle
car e, est centré. Les deux derniers termes By, et Bs,, peuvent

étre développés de la méme fagon.
Ensuite, Tr(E(by,) E(b!))) doit étre développé. Le terme E(b,,)

(28)

= Ky*(o7, +my)

est égal a
E(b,) = [Kmy, Km., ... Km.,]" (29)
Donc T'r(E(b,)E(bL)) vaut
Tr(E(b,)E®)) = NK?m? (30)

Ce terme peut étre interprété comme la somme de K sources
de bruit. Ainsi, chaque terme du NLMS-OCF (b1, bs, b3, b4 €t
bs) est la somme de K bruits.

4.2 Bruit lié aux données dans le NLMS-OCF

Dans le NLMS-OCF, comme dans I’équation (11), le bruit
lié aux données vaut

Tr(E (an

K02 Zwopt +Km Zwopt

(31)

4.3 Bruit lié au filtre dans le NLMS-OCF

Comme dans I’équation (18), la puissance du bruit lié au cal-
cul du fi Itre est

Tr(E(nan,)) = K(mj; + o) (32)

Dans cette partie, le bruit généré dans I’algorithme NLMS-

OCF a été calculé. En analysant les résultats et en comparant

au NLMS [5], la puissance du bruit généré dans le NLMS-OCF
est égal a K fois la puissance du bruit généré dans le NLMS.
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5 Expérimentations

Dans cette partie, la qualité de notre modele pour estimer
le terme Tr(E(b,b})) est évaluée. Pour ces expérimentations,
des simulations sont faites sur Matlab/Simulink pour les quan-
tifi cations par troncature et par arrondi. L’erreur relative entre
la puissance de bruit obtenue avec une simulation virgule fi xe
(correspondant a la référence) et la puissance de bruit estimée
avec notre modele décrit a I’équation (19) est calculée. Le si-
gnal d’entrée choisi est un processus auto-régressif dans lequel
le coeffi cient de corrélation 3 entre les données d’entrée varie
entre O (bruit blanc) et 1 (trés corrélé).

5.1 APA avec une quantification par troncature

La fi gure 2 montre la validité du modéle pour N variant entre
1 et 20, K variantentre 1 et N et pour les données d’entrée tres
corrélées (5 = 0.9). L’erreur relative obtenue est inférieure
a 30% ce qui est un bon résultat puisque cela représente une
différence de seulement de 2 dB entre la puissance de bruit es-
timée par la simulation et celle donnée par notre modéle. Cet
écart provient des hypothéses simplifi catrices faites lors du dé-
veloppement du calcul. Ainsi, ce nouveau modéle développé
est valide pour les entrées trés corrélées. Pour des entrées peu
corrélées, une erreur relative inférieure a 25% est obtenue.
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F1G. 2: Erreur relative pour des entrées trés corrélées dans le
cadre d’une quantification par troncature

5.2 NLMS-OCF avec une quantification par ar-
rondi

Les simulations sont faites pour des données d’entrée ortho-
gonales dans le cadre d’une quantifi cation par arrondi. Les ré-
sultats sont présentés sur la figure 3. Les parameétres sont les
mémes que ceux défi nis dans la section 5.1. Comme dans le
cas d’une quantifi cation par troncature, notre modéle conduit a
une estimation correcte de la puissance du bruit généré puisque
I’erreur relative est inférieure a 30%.

6 CONCLUSION

Dans cet article, un modéle pour déterminer analytiquement
la puissance de bruit en sortie de I’algorithme APA a été pré-
senté. Le modele est développé pour I’algorithme général et va-
lidé par des simulations. L’avantage de ce modéle est sa validité
a tous les types de quantifi cation (arrondi ou troncature). Cette

Relative error for NLMS~-OCF in rounding

Fi1G. 3: Erreur relative pour le NLMS-OCF dans le cadre d’une
guantification par arrondi

méthodologie, qui a été développée pour les algorithmes LMS
et NLMS, est ainsi étendue aux algorithmes APA. Néanmoins,
d’autres études doivent étre effectuées afi n de généraliser cette
approche pour tous les types de systémes et en particulier, les
systémes non linéaires.
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Résumé — Dans les images ultrasonores le contraste est faible : la variance des données d’un tissu homogéne peut étre importante alors que

les statistiques de tissus différents peuvent étre trés similaires. Dans cet article, nous proposons une nouvelle méthode de filtrage visant a

améliorer le contraste dans les images ultrasonores. Cette méthode est basée sur les « mean shift » a largeur de bande variable et adaptée aux

spécificités des données ultrasonores. Une détermination entiérement automatique des largeurs de bande, a la fois dans le domaine spatial et

dans le domaine des amplitudes, est décrite. La méthode proposée, comparée au filtrage mean shift adaptatif ou la largeur de bande dans le

domaine spatial reste fixe, permet d’obtenir de meilleurs résultats.

Abstract — As the variance of the statistics of ultrasonic data in a homogeneous tissue may be rather large and the statistics of different

tissues may be very similar, a new filtering approach is proposed to enhance the contrast in ultrasonic images. It is based on the Variable

Bandwidth Mean Shift algorithm adapted to the specificities of ultrasonic data. A fully automatic adaptive bandwidth selection in both range

and spatial domains is described. Our method was compared to a Variable Bandwidth Mean Shift algorithm based on an adaptive range scale

selection and a fixed spatial scale parameter. The results show the superiority of our method.

1. Introduction

Les images ultrasonores se caractérisent par une qualité
médiocre et de ce fait, les traitements tels que la segmentation
automatique sont des problémes difficiles [1]. La dégradation
de 1'image est due principalement au bruit de « speckle », a la
faible résolution latérale et a l'atténuation qui varie avec la
profondeur. De plus, le principe de la formation d'image utilise
la focalisation du faisceau ultrasonore, par conséquent la taille
de la cellule de résolution n'est pas constante le long de la
direction de propagation. La variance des statistiques dans un
tissu homogene pouvant étre relativement importante et les
statistiques de tissus différents pouvant étre trés semblables,
plusieurs techniques sont proposées dans la littérature pour
augmenter le contraste des données ultrasonores. Parmi celles-
ci, on trouve la composition spatiale ou fréquenticlle,
différentes approches de filtrage [2], des techniques de
diffusion anisotropique [3]. Dans cette étude une nouvelle
approche de filtrage est proposée. Elle est basée sur
l'algorithme des « Mean Shift » et adaptée aux spécificités des
données ultrasonores. En effet, notre technique associe a
chaque pixel un parametre d'échelle en amplitude, calculé a
partir des données images, et un paramétre d’échelle spatial,
obtenu a partir de la connaissance a priori de la résolution de la
sonde ultrasonore. Nous montrons l'apport de ce filtrage
adaptatif a la fois en amplitude et en spatial (MSA A+S), sur la
méthode existante mais adaptative seulement en amplitude
(MSAA).

2. Images ultrasonores

Afin d’évaluer D’efficacité de notre méthode, un fantome
numérique a été synthétisé avec le logiciel Field [4]. Le
fantome réalis¢ contient 100 000 diffuseurs disposés
aléatoirement et dont les valeurs d’échogénéité suivent une loi
normale. Dans un cylindre de 10 mm de diametre, placé au

centre du fantdme, les valeurs d’échogénéité des diffuseurs sont
divisées par 10. La Figure 1 illustre la géométrie du fantome.

40 mm

e
@éﬁ'%&f e D

Sonde

10 mm

Géomeétrie du fantome

¥

Figure 1: Géométrie du fantome.

La fréquence de la sonde est de 3.5 MHz. Sa zone focale est
centrée sur I’inclusion. Les 50 lignes RF obtenues sont
échantillonnées a 100 MHz. L’enveloppe du signal est ensuite
détectée afin de générer une image ¢Echographique de
dimension 50x358 pixels.

Estimation de |a résolution latérale

0 Distance latérale

Largeur

IDishnce axiale

Manx / _

Répense impulsionnelle

Axe X du fantéme

Profil de résolution latérale

Figure 2: Profil de résolution latérale de la sonde.

La résolution latérale, qui varie avec la profondeur (axe y)
est liée a la réponse impulsionnelle du systéme d'imagerie. La
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réponse impulsionnelle latérale, illustrée par la Figure 2 a
droite, peut étre estimée comme la largeur a mi-hauteur du
profil latéral de la réponse impulsionnelle (Figure 2 — gauche).

3. Mean shift adaptatif (MSA A+S)

La méthode mean shift est un estimateur non paramétrique
du gradient de densité basé sur 1’utilisation de noyau. Elle a été
introduite en 1975 par Fukunaga et Hostetler [S]. Récemment,
Comaniciu et Meer [6] [7] I’ont exploitée pour le traitement
d’image. Les mean shifi se distinguent des autres méthodes de
filtrage par la prise en compte simultanée de I’information
spatiale (position des pixels dans le domaine spatial R*) et de
I’information d’amplitude (niveaux de gris, couleur ou
information spectrale dans le domaine d’amplitude R"). Ainsi,
I’espace utilisé est un espace euclidien de dimension d, noté R?,
avec d = s + r, nomm¢ domaine spatial-amplitude. La méthode
mean shift étant un estimateur non paramétrique, elle ne
nécessite aucun a priori sur les densités de probabilité des
différentes informations. Cependant, sa principale limite réside
dans le choix du parameétre d’échelle (aussi appelé largeur de
bande) du noyau sur lequel est réalisé I’estimation. Une version
des mean shift avec une largeur de bande Adaptative en
Amplitude (MSA A) a été proposée dans [8] et a conduit a une
amélioration nette des résultats par rapport a la méthode
classique non adaptative.

Nous proposons dans ce papier un filtrage mean shift ou la
largeur de bande s’adapte dans les deux domaines (MSA A+S).
Une innovation de notre méthode consiste a prendre en compte
de Tinformation a priori sur I’imagerie ultrasonore, en
particulier la variation de la résolution latérale de la sonde
ultrasonore.

3.1 Principe des mean shift adaptatifs

La méthode mean shift adaptative est largement décrite dans
[8]. Elle permet détecter les modes d’une fonction de densité.
L’algorithme des mean shifi adaptatif est basé¢ sur 1’estimateur
de densité défini dans I’équation 1. Pour un ensemble {x;},—;,
de n points de R%, on a :

J®) =23 K, (x-x,) )
noio

Le noyau K est une fonction symétrique, positive ou nulle,
centrée sur 0 et dont ’intégrale vaut 1. Les matrices H,,
symétriques et définies positives, sont les largeurs de bande
associées a chaque point x;,

K, (u)= (det[H,.])’%.K(H;% uj (2)

Le vecteur de mean shift M(x) est défini dans I’équation 3 :

1W0{ig@ﬂfﬁAu@q )

i=1

ot Q)= (detlt )2 b gldlxx ). @)
avec g(u) =-k’(u), k étant le profil associ¢ a K, et d[x, x; ,H]
représentant la distance de Mahalanobis entre x et ;.

Il a été¢ démontré que M(x) est proportionnel a I’estimation
du gradient de la densité. Appliqué itérativement, il permet de
faire converger x vers le mode local de cette densité, i.e. vers le
point de gradient nul : ||M(x)|| 0.

Partant d’un point x = x'”), les emplacements successifs de x,
notés x'', sont obtenus grace a 1’équation 5.

el _ EiQi(xm)]]_ [2 x,--Qi(x[’])j (5)

i=1
A chaque itération, ||M(x)!" || = ||x""! - x| est évaluée. Le
calcul s’arréte lorsque la norme de M(x) est inférieure a un
seuil de tolérance. Le point de convergence X, correspond au

mode de la densité associé au point de départ x'.

3.2 Choix adaptatif de la largeur de bande

Une matrice de largeur de bande H; est calculée pour chacun
des points {x;};—; . ,. Dans notre application, nous avons utilisé
des images 2D en niveaux de gris. Le nombre de dimensions
spatiales s est donc 2, et le nombre de dimension d’amplitude »
vaut 1. De plus, les matrices de largeurs de bande variables
utilisées sont diagonales. Leur contenu est détaillé dans
1I’équation 6.

(6)

0 0 &,
Comme la nature des deux espaces est différente, la méthode

de détermination des largeurs de bande est différente pour

chaque espace :

a) Les paramétres d’échelle 4;; et A, sont choisis de maniére
a s’adapter a la résolution locale de I’image.

b) Le parametre d’amplitude /%;, est déduit de propriétés des
estimateurs adaptatifs.

3.2.1

Lutilisation de largeurs de bande spatiales adaptatives est
proche d’une analyse multi échelles des données. Pour
déterminer h;,; et h;y, nous nous basons sur la résolution
spatiale de la sonde ultrasonore. Pour chaque pixel, /4;; est égal
a la résolution spatiale latérale, évaluée a la position considérée
(cf. partie 2), h;, est obtenu par le produit de 4;y; par une
constante reflétant ’anisotropie de I’'image :

Largeurs de bande spatiales adaptatives %, ; et 4, ,

hmz =52. hm (7)

3.2.2

La largeur de bande d’amplitude adaptative #4;, est
déterminée a partir des mémes régles que celles données dans

(8] :
A (8)
b, =hy.| =
v L‘(x,)}

Cet expression implique une autre estimation de Ax;)
nommeée densit¢ pilote 7(x,), ainsi que le choix des valeurs de
deux constantes 4, et Ai. hy est une largeur de bande fixe
calculée a partir de la régle proposée dans [9]. La densité pilote
F(x,) est obtenue pour chaque pixel a partir d’une estimation
locale de densité. Cette estimation est basée sur ’utilisation
d’un noyau ayant pour largeur de bande en amplitude la valeur
fixe Ay et utilisant les largeurs de bandes spatiales /;; et A,

éterminées préalablement. 4 est la moyenne géométrique de
?f (xil;}izlwn . Enfin, A;, est déduit de I’équation 8.

Largeur de bande d’amplitude adaptative /;,
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3.3  Lissage adaptatif

Soit {x;};~;., les données originales a d dimensions et
{yi}i=1 . les points filtrés dans le domaine joint RY. Le filtrage
adaptatif mean shift s’obtient en appliquant I’algorithme (MSA
A+S) pour chaque pixel {x;};-;. , de I’'image originale et en
attribuant a chaque élément {y;},_; ., les composantes spatiales
du point de départ x; et la composante en amplitude du point de
CONVErgence X, ; asSocié a X;.

4. Résultats et discussion

Nous avons appliqué notre méthode (MSA A+S) a des
données ultrasonores simulées. Les figures 3a et 3¢ montrent
I’image originale et sa distribution de niveaux de gris. La
distribution ne permet pas de distinguer les classes sombres des
claires. Nous avons comparé (MSA A+S) a un algorithme
(MSA A) basé sur un paramétre d’échelle en amplitude
adaptatif mais sur des parametres spatiaux fixes. Les deux
méthodes utilisent la méme expression donnée par I’équation 8
pour le calcul de %;,. Cependant, dans notre méthode (MSA
A+S), h;, est estimée a partir d’un noyau dont les largeurs de
bandes spatiales sont adaptatives (4;,; et h; ;). Pour le filtrage
(MSA A), hy; est égale a la résolution latérale moyenne de la
sonde et Ay est calculée en utilisant le méme facteur
d’anisotropie que précédemment (h,=5,2. hy). Les images
filtrées résultantes se trouvent dans les figures 3d pour (MSA
A) et 3g pour (MSA A+S). Les figures 3f et 3i montrent leur
distribution de niveaux de gris. Dans la figure 3f, on voit que
(MSA A) a légérement groupé les données autour de plusieurs
modes, mais ils restent trés nombreux. (MSA A+S) donne de
meilleurs résultats que (MSA A), la zone sombre étant
nettement isolée dans la distribution de I’image filtrée. Les
points ont été regroupés vers un nombre plus limité de modes.
L’homogénéité des images est évaluée par un seuillage. Tandis
qu’un seuillage manuel est nécessaire pour les images
originales et filtrées par (MSA A), un seuillage automatique
peut séparer correctement les classes sombres et claires dans
I’image filtrée par (MSA A+S). La figure 3h montre un résultat
visuellement trés satisfaisant.

Celui-ci est comparé en Figure 4 aux résultats issus de deux
autres méthodes classiques de segmentation d’images
ultrasonores : la méthodes des K-moyennes et la segmentation
bayésienne.

L'algorithme des K-moyennes est une méthode de
partitionnement basée sur les moindres carrés. Elle permet de
diviser un ensemble de pixels en K classes. L'algorithme itére
sur les deux étapes suivantes: 1) il calcule la moyenne de
chaque classe et 2) il calcule la distance de chaque pixel a la
moyenne de la classe et affecte le pixel a la classe la plus
proche. La partition initiale est effectuée aléatoirement.

La seconde méthode utilisée est une segmentation
adaptative, basée sur une estimation bayésienne (MAP) de
l'image des classes. Les régions sont modélisées par un champ
aléatoire de Markov. La distribution des niveaux de gris des
données originales est supposée gaussienne. La minimisation
de la fonction d'énergie est réalisée a l'aide d'un algorithme
déterministe (/terated Conditional Mode). Cette méthode a été
testée également avec une version multi résolution de
l'algorithme ([10], [11]).

La Figure 4b montre que la segmentation par les K-
moyennes échoue sur des données ultrasonores bruitées. De
méme, l'approche bayésienne adaptative, du fait de 1'atténuation
des ultrasons dans le milieu qui se traduit par une décroissance
des niveaux de gris avec la profondeur de 1'image, ne conduit
pas a une segmentation satisfaisante (Figure 4c). L'algorithme
multi résolution améne un résultat moins bruité mais ne
parvient pas non plus a unifier les pixels du fond du I'image en
une seule classe (Figure 4d). Le résultat obtenu par un simple
seuillage de l'image filtrée par la méthode décrite ici est reporté
en Figure 4e.

5. Conclusion

Nous avons développé un filtrage mean shifi adaptatif aussi
bien dans le domaine spatial que dans le domaine d’amplitude.
Pour chaque point, le paramétre d’échelle en amplitude est
calculé a partir des données et les paramétres d’échelle spatiaux
sont évalués a partir de la résolution latérale de la sonde
ultrasonore. Notre méthode s’avere plus performante qu’un
filtrage mean shift adaptatif basé sur des parameétres spatiaux
fixes. De plus, les images filtrées par notre méthode
conduisent, par simple seuillage automatique, a une
segmentation meilleure que celles obtenues avec des méthodes
de classification plus ¢laborées, comme 1’approche bayésienne
multi résolution.

La méthode proposée présente plusieurs avantages : d’une
part, lutilisateur ne fixe aucune valeur de parametre
arbitrairement et d’autre part, l’algorithme s’adapte a la
résolution variable de la sonde ultrasonore.

Nos travaux futurs consisteront a appliquer et a valider cette
méthode sur des données réelles acquises sur fantdme.
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Figure 3: a), b) données originales et seuillage manuel correspondant ; d), ) image filtrée par (MSA A) et seuillage manuel

correspondant; g), h) image filtrée par (MSA A+S) et seuillage automatique correspondant; c), f), 1) distributions de niveaux de gris

des images a), d) et g). Les traits verticaux indiquent les seuils utilisés.
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Figure 4: Comparaison visuelle de 3 méthodes de segmentation de 1’image originale a) : par I'algorithme des k-means en b),
par l'approche bayésienne en c) et par l'approche bayésienne multi résolution en d) ; en e) : seuillage automatique de I’image
filtrée par la méthode (MSA A+S).
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Résumé — Le but de cet article est de proposer une famille de techniques d’égalisation aveugle de signaux du type QAM.
Les algorithmes proposés sont dirigés par la décision et basés sur des fonctions de cout du type Module Constante modifiées.
Deux approches sont considérées: I’approche du Gradient Stochastique et ’approche du Normalized Constant Modulus Algorithm
(NCMA). Les simulations numériques confirment les résultats attendus et montrent que les techniques proposées améliorent les
performances des algorithmes classiques basés sur la fonction de cotit CM.

Abstract — A family of techniques aiming to perform blind equalization for Quadrature Amplitude Modulation (QAM) signals
is presented. The proposed algorithms are decision directed and based on modified Constant Modulus (CM) criteria. Two
approaches are used to develop the algorithms: the Stochastic Gradient Descent approach and the Normalized Constant Modulus
Algorithm (NCMA) approach. Computer simulations confirm the expected results and show that the proposed algorithms

outperform the conventional CM based algorithms.

1 Introduction

The Constant Modulus Algorithm (CMA), developed in-
dependently by Godard [1] and Treichler [2], is one of the
most used techniques to perform blind equalization and
it works very well for modulations in which all points of
the signal constellation have the same radius, like Phase
Shift Keying (PSK) modulations. However, when the con-
stellation points are characterized by multiple radii, the
estimation error obtained with algorithms based on the
CM criterion does not reach zero, even if the channel is
perfectly equalized. This is one of the reasons for the un-
satisfactory performance of conventional CM algorithms
with QAM signals. It can only achieve a moderate level
of Steady-State Error (SSE). Moreover, we can say that
the speed of convergence is another important drawback
of the CM-type algorithms.

The main contribution of this work is to propose two
new classes of algorithms inspired on the CMA to im-
prove its performance for high level QAM signals. The
considered cost functions can be viewed as modifications
of the CM criterion. In fact, one of the proposed modified
CM cost functions can be viewed as a generalization of the
CM criterion for constellations with multiple radii. The
others can be seen as generalizations of the Modified CM
(MCM) criterion, which allows to jointly perform blind
equalization and carrier recovery.

*Supported by the Program Alban, the European Union Pro-
gram of high Level Scholarships for Latin America, scholarship n.
E04M049616BR.

It is well-known that the NLMS algorithm outperforms
the LMS algorithm. Thus, we will develop normalized
versions of the algorithms trying to improve their perfor-
mance, specially in the case of high level QAM signals.
Actually, each family is composed of four algorithms with
very desirable properties and advantages over the origi-
nal CM algorithms (CMA and NCMA). Dual-mode ver-
sions of the algorithms are also studied. They start with
a robust algorithm, i. e. not decision directed, and after
switch to a novel one, aiming to avoid an excessive number
of incorrect decisions during initial iterations.

2 Description of the Algorithms

Let us assume that: the transmitted i.i.d. sequence {a(n)}
can take the value of any constellation symbol with equal
probability; the output sequence of the equalizer {y(n)}
is given by (1), where h = [h(0) h(1) . ... (N —1) ] is the
impulse response of the Moving-Average (MA) channel,
N is the length of the channel and v(n) is an additive
white Gaussian noise (AWGN). The number of taps of
the transversal equalizer is M and w(n) is its tap-weight
vector. a(n) is the output of the decision device (estimated
symbol).

M N
y(n) = Zw(z)m(nfz), where x(n) = Zh(i)a(nfi)+v(n).
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2.1 CMA-type Algorithms

In [3] we proposed a technique inspired by the CMA for
blind equalization of QAM signals: the Decision-Directed
Modulus Algorithm (DDMA). The DDMA can be seen
as a generalization of the CM cost function for multi-
ple radii constellations and it uses the squared magni-
tude of the decided symbol. The DDM cost function is
expressed in Table 1(line 2). Taking the stochastic gradi-
ent of the DDM cost function, we obtain the tap-weight
vector update equation of the Decision-Directed Modulus
Algorithm (DDMA):

w(n+1) = w(n) — pe(n)x*(n). (2)

where e(n) is given in Table 1 (line 2). The derivative
of a(n) relative to w(n) was assumed to be zero. As we
can see, the DDM cost function is able to reach to zero
for any symbol of the constellation. We may say that the
DDM is a ”constellation matched” cost function. For PSK
modulations, the DDM and the CM cost functions are
equivalent. The main advantage of the DDMA algorithm
is its great performance with QAM constellations, in terms
of convergence speed and steady-state error (SSE). When
perfect equalization is achieved, the second term of the
DDMA update equation (2) goes to zero while in CMA it
never does so.

In [4] we did an analysis of the minima of the DDM
cost function based on the CMA analysis in [6]. It was
demonstrated, for the case of real signals, that the Wiener
solution is, approximately, a solution of the DDM crite-
rion minimization. It was also shown that the DDMA
has convergence properties that are very similar to that
of the CMA. However, the DDMA uses information of
last decided symbol, which makes the performance of the
DDMA worst if the number of incorrect decisions is too
large. To solve this problem, the initial adjustment of the
tap weight vector can be done by the CMA and when some
switching criterion is achieved, the equalization algorithm
switches to DDMA. In [3], this algorithm was called dual-
mode DDMA (or CMA-DDMA). The dual-mode DDMA
has a better performance than the DDMA, in terms of
convergence speed and SSE.

In [5] it was proposed a very interesting algorithm based
on a decomposition of the CM cost function: the Modi-
fied Constant Modulus Algorithm (MCMA). The MCM
cost function has real and imaginary references instead of
one modulus of reference in the CM cost function. These
in-phase and in-quadrature references make the MCMA
more adapted to QAM signals than the CMA. The MCM
cost function is the CM one decomposed into the real and
imaginary parts (Table 1 - line 3). The MCMA is able
to remove IST and perform the carrier recovery jointly. It
implicitly corrects phase errors and may outperform the
conventional CMA with almost the same computational
cost.

It is possible to unify the modifications done in the CM
cost function to create a new cost function that incor-
porates the improvements of the DDMA and MCMA to-
gether. This cost function will be similar to the MCM
cost function, but with variable references to the real and

imaginary parts of the signal. We will call this cost func-
tion of Modified DDM (MDDM) cost function (Table 1 -
line 4). Taking the stochastic gradient of the MDDM cost
function, we obtain the tap-weight vector update equation
of the Modified DDMA (MDDMA) (eq. 2 and Table 1 -
line 4). The MDDMA is also able to perform jointly blind
equalization and carrier recovery and it has the advan-
tages of both CMA and DDMA. However, the MDDMA
is also decision directed, so it also suffers if the number
of incorrect decisions is too large. In this case, we can
use the same approach as before: a robust algorithm per-
forms the initial adjustments (MCMA in this case) of the
equalizer and after we switch the algorithm.

2.2 NCMA-type Algorithms

The Normalized CMA (NCMA), proposed by a number of
authors, e.g. [7], is based on a particular choice of the step-
size and does not work very well with high QAM constel-
lations. At each iteration a step-size is chosen such that
the updated filter coefficients achieve the desired modulus
when applied to current data vector.

Based on the idea behind the DDMA, we can change
the NCMA constraint (Table 2 - line 2) to develop an
algorithm with good performances for blind equalization
with high QAM signals. The solution to this optimization
problem can be obtained in a similar way of the develop-
ment of the NCMA and leads to the Normalized DDMA
(NDDMA):

H *
e @)
where e(n) is shown in Table 2 (line 2). This new algo-
rithm can be seen as a generalization of the NCMA for
multiple radii constellations. The squared magnitude of
the NDDMA constraint can assume any of the squared
magnitude values of the constellation symbols, allowing
more flexibility to the algorithm. So the NDDMA should
provide a significant performance improvement in relation
to the NCMA, when applied to high level QAM constel-
lations. The NDDMA can also be used as a dual-mode
algorithm, but, in this case, the initial algorithm is the
NCMA (to have less computational complexity).

A next step in the improvement of this family of algo-
rithms is to employ the idea behind the MCMA. For this
we can break the NCMA constraint into two (Table 2 -
line 3), and develop the Normalized MCMA (NMCMA)
in a similar way of NCMA (eq. 3 and Tab. 2 - line3). It is
important to remark that the NMCMA has almost identi-
cal complexity than the NCMA. The NMCMA implicitly
corrects phase errors and is not decision directed, which
means that it is not prejudiced by an incorrect decision.

One can think in using the modifications done in the
NCMA by the NDDMA and NMCMA to create a new
algorithm that incorporates these improvements together.
But if we try to do this (eq. 3 and Table 2 - line 4), the re-
sulting algorithm is equivalent to the well-known Normal-
ized Least Mean Square - Decision Directed (NLMSDD)
algorithm. So, we can conclude that the NMCMA is more
robust and has a worst performance than the NLMSDD.

w(n+1)=w(n)+



© GRETSI 2005, 6-9 septembre 2005, Louvain-la-Neuve, Belgique

59

TAB. 1: The family of the CMA-type Algorithms

Algorithms Cost Functions Estimation Errors - e(n)
CMA E{(ly()* - R)*} y()(ly()I* — R)
DDMA E{(ly(m)* —la(n)[*)*} y()(ly(m)[* —la(n)*)
MCMA E{(yr(n) — Rr)* + (yi(n) — R1)*} yr(n)(yr(n) — Rr) + jyr(n)(y7 (n) — Ri)
MDDMA | E{(yz(n) —ax(n))” + (i (n) —a7(n)*} | yr(n)(yi(n) — ax(n) + jyr(n)(yi (n) — aj(n))
TAB. 2: The family of the NCMA-type Algorithms
Algorithms Constraints Estimation Errors - e(n)
NCMA [wl(n+ Dx(n)* =R y(n)(ﬁ -1)
NDDMA | |[w” (n+ 1)x(n)]* = [a(n)]? y(n)(Jost — 1)
NMCMA Re{wT(n+1)x(n)}?> = Rr
Imfw™ (n+ Dx(}? = Rr | yr()(1 — 252 1 jyr (m)(1 — )
NLMSDD | Re{wT(n+ 1)x(n)}* = ax(n
Im{w? (n+ D)x(n)}? = ai(n) | yr(n)(1 — 228y + jy; (n)(1 — 222

In this case, we can use the same dual-mode approach as
before. To make the complexity lower, we can start with
the NMCMA and make the switch to the NLMS-DD by
only switching the "reference radii”: /Rg to |ar| and

VR to ‘&1‘.

3 Simulation results

The proposed family of algorithms was tested by means of
computational simulations. The simulation scenario con-
sists in a transmitted signal with a 16QAM or 64QAM
modulation, an equalizer with 9 taps, a 30dB SNR and
a discrete-time channel with impulse response given by:
h(n) = 0.27985(n) + 16(n — 1) + 0.27986(n — 2). A PLL
is used to correct phase shift at the output of the equal-
izer, except for the algorithms of the ”"Modified” type,
which perform the carrier recovery by themselves. All
the Mean Squared Error (MSE) curves were obtained via
Monte Carlo simulations using 50 independent data real-
izations and the horizontal line shows the optimum Wiener
MSE.

Fig. (1) shows the learning curve of the CMA-type fam-
ily of algorithms for a 16QAM signal. First, we remark
that the DDMA has a SSE approximately 7dB smaller
than the CMA. As regards the modified algorithms, it is
clear from fig. (1) that they have provided improvements
on the CMA and on the DDMA (MDDMA converges after
1800 iterations and DDMA after 4500 iterations approx-
imately). In this case, again it was not necessary to em-
ploy the dual-mode algorithms. However, for a 64QAM
signal the dual-mode approach provides very good im-
provements. We can see in fig. (2) that the MCMA has
the better performance among all the single-mode algo-
rithms, since decision directed algorithms were penalized
by a high modulation level. Moreover, the DDMA has
a higher convergence speed than the MDDMA and the

Decision Directed Algorithm (DDA), which does not have
an acceptable level of MSE even after 40000 iterations.
However, working in a dual-mode version, the MDDMA
has a very good improvement of its performance, outper-
forming even the dual-mode DDMA and the dual-mode
DDA (MCMA-MDDMA converges after 1500 iterations,
CMA-DDMA after 3200 iterations and the CMA-DDA af-
ter 2700 iteration, approximately).

Mean Squared Error - dB

Iterations

Fia. 1:
16QAM.

MSE curves for the LMS-type algorithms -

As regards the normalized algorithms, fig. (3) shows the
MSE for NCMA class of algorithms for a 16QAM signal.
One can see that the NMCMA has a worst performance
than the conventional NCMA. However the NDDMA has
improved the performance a lot of the NCMA and the
NLMSDD even more. Once again, it was not necessary to
employ the dual-mode algorithms. However, for a 64QAM
signal (figure (4)), we see that the NDDMA, the NCMA
and the NLMSDD have not achieved yet a reasonable MSE
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after 40000 iterations. Moreover the NMCMA does not
suffer so much in this case, as it is not decision directed.
Moreover, by working in a dual-mode version, the ND-
DMA and the NLMSDD have a very good improvement
in their performance. It should be highlighted that the
NLMSDD had a better performance when working with
the NMCMA than with the NCMA.

Mean Squared Error - dB

NLMSDD NDDMA

-20 I I I I I I I
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4
Iterations

FiGg. 3:
16QAM.

MSE curves for the NLMS-type algorithms -

4 Conclusions

In this paper, we have presented a new family of algo-
rithms characterized by some very desirable properties
when performing blind equalization for QAM signals. Sim-
ulation results confirms the behavior expected, showing a
great improvement of the proposed algorithms in relation
to the conventional ones. Their gain in performance is
very significative, with a very reasonable computational
cost (in relation to the original CM algorithms). The SSE
of the proposed algorithms are, in general, very close to
the Wiener MSE. The MDDM based algorithms can per-
form jointly blind equalization and carrier recovery, and

10 T T T
NLMS-DD

NDDMA

Mean Squared Error - dB

-15- NMCMA-NLMSDD i

Iterations

Fia. 4: MSE curves for the NLMS-type algorithms -
64QAM.

have shown to outperform the DDM based algorithms.
Perspectives of this work include a study of convergence
and generalization to nonlinear filter structures.
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Résumé — Nous analysons dans cette communication les performances du modéle quaternionique pour une onde polarisée captée par une
antenne de capteurs vectoriels a deux composantes. La borne du Cramer-Rao est dérivée pour le modele proposé et une comparaison avec le
modéle long-vecteur est réalisée. Nous montrons que I’utilisation des quaternions permet de réduire le temps de calcul et améliore la résolution
des algorithmes de type MUSIC.

Abstract — This paper analysis the performances of the quaternion model for a polarized wave recorded on a two-component vector-sensor
array. The Cramer-Rao bound for the proposed model is derived and comparison with long vector model in presented. We show that the use of

quaternions reduces memory requirements for data covariance representation and improves the resolution for MUSIC-like algorithms.

1 Introduction

Le remplacement des capteurs scalaires par des capteurs vecto-
riels dans divers domaines d’applications (sismique, télécom-
munication, médecine, etc.) rend possible I’estimation de la
polarisation de la source. Des algorithmes de traitement d’an-
tenne vectorielle ont été proposés dans la littérature ([4, 12]) et
les performances de tels réseaux de capteurs ont été analysées
dans [11, 6]. Néeanmoins, toutes ces différentes techniques sont
fondées sur la concaténation des signaux enregistrés, dans un
vecteur de grande taille (long-vecteur), permettant I’ utilisation
des algorithmes classiques de traitement d’antenne scalaire ba-
sés sur des techniques matricielles. L’avantage d’une telle ap-
proche est la mise en ceuvre facile, mais le passage d’une repré-
sentation 2D (distance-composante) a une représentation 1D
(long vecteur) n’exploite pas d’une maniere optimale I’infor-
mation de polarisation.

Dans cet article nous proposons un modele basé sur I’algebre
quaternionique, permettant de conserver la nature bimodale (dis-
tance - composante) des signaux enregistrés sur une antenne a
deux composantes (2C). Les performances du modéle quater-
nionique sont comparées avec celles du modele long vecteur
dans le cadre d’un algorithme de type MUSIC permettant I’es-
timation des parameétres de polarisation et de la DDA d’une
onde. Nous montrons que I’ utilisation des quaternions améliore
la résolution et rend I’algorithme moins sensible aux erreurs
d’estimation du nombre de sources. Nous dérivons ensuite la
borne de Cramer-Rao (BCR) pour le modele quaternionique
proposé dans le cas déterministe.

2 Quaternions

Un quaternion est un nombre hypercomplexe d’ordre quatre qui
peut étre écrit :

q=qo+qi+qg]+ gk, (1)
ol qo,q1,q2,93 € Ret:
i2:j2:k2:ijk:—1. )

Le conjugué de g estdonnépar: g =qo —qii —g23 — qzk
et son module |g| = v/q2 + ¢3 + ¢3 + ¢2. Un quaternion est
appelé pur si g = 0 et unitaire si |¢) = 1. L’ensemble des
quaternions, noté H, forme un corps non-commutatif. Pour
deux quaternions p, g € H, pg = gp et en général pq # qp.

Un quaternion peut s’écrire sous la forme dite de Cayley-
Dickson comme :

q=q" +1i¢®?, ®3)

avec .
g qo+Jg2 (4)
¢? = g+ig (5)

¢, ¢® € CI (des nombres complexes en j). La formule
d’Euler s’étend aussi aux quaternions: ¢ = |q|exp pf, ou u
est un quaternion pur, unitaire avec . I’axe de g et 6 son angle.
Une revue plus ample des propriétés des quaternions peut étre
trouvée dans [10].

3 Le modele quaternionique de la po-
larisation

Considérons une antenne linéaire formée de N capteurs 2C
équidistants. Dans le domaine fréquentiel, chaque composante
peut étre représentée sous la forme d’un vecteur complexe d’ob-
servationy, y» € CV. En utilisant la représentation de Cayley-
Dickson, on code les deux vecteurs complexes dans un vecteur
quaternionique d’observation y € HY, y = y; + iy, ol
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Yi,¥2 € c3™. si on utilise une représentation de type long-
vecteur, y; et y» sont concaténés dans un grand vecteur com-
plexey € C*N, 5 = [y{ [y3]".

Pour analyser le probléme d’estimation des paramétres d’une
source sur une antenne vectorielle, nous considérerons que la
DDA d’une source & est donnée par son déphasage inter-capteurs
0 et I’ellipse de polarisation est caractérisée par le rapport
d’amplitude entre les deux composantes p; et le déphasage
inter-composantes . Avec ces notations, le comportement
global d’une onde plane & sur le réseau de capteurs est illus-
tré par le vecteur quaternionique :

Pi(pr, r)sk(Ok)
ag(Or, pr, or) = (6)
( ) [Pk (K, 1)k (01|
ol py, est un quaternion donné comme:

PP o) = 1+ ippeI ¥
et le vecteur directionnel :

i . T
Sk(ek) = |:1’€7]9k’...76*](N71)9k:| (7)

L’expression d’une observation quaternionique y , en pré-
sence de K sources est :

K
y= Z ari +b (8)
k=1

ou b est un vecteur de quaternions représentant la contribution
du bruit additif sur les deux composantes et z;, est I’amplitude
complexe de la source k sur la premiére composante. Notons

Q =Efyy'] e HV*V ©)

la matrice de covariance correspondant au modéle quaternio-
nique, et @ = E[§§'] € C2V*2N_ celle du long vecteur. En
termes de coit de calcul, £ contient 8 x N? réels tandis que
Q a4 x N? entrées réelles ce qui représente une réduction de
la moitié de la place mémoire et un gain important en temps de
calcul. Compte-tenu de (8) et en faisant I’hypothése de décor-
rélation entre les sources et entre les sources et le bruit, £ peut
s’exprimer en fonction des vecteurs source ax, comme :

K
Q= Z U,%akaz + B,
k=1

(10)

avec o7 = E[zxz}] (* 'opérateur de conjugaison) et B =
E [bb], la matrice de covariance du bruit sur les capteurs.

4 L’orthogonalité des vecteurs des
guaternions

La contrainte d’orthogonalité des vecteurs propres quaternion-
iques (issus de la décomposition en valeurs propres de €2) n’est
pas la méme que I’orthogonalité de type long-vecteur. Consid-
érons deux vecteurs a valeurs quaternioniques p, q € HV*V,
donnéspar p = p1+ip2 et q = q1 +1qo, et les long-vecteurs
associés p,q € C2NV : p = [p1T|pf£]T etq = [qf a3 ] TS
on impose I’orthogonalité aux vecteurs de quaternions p, g, on
obtient les relations suivantes :

(11)
(12)

<P1,4q1 >c + < p2,q2 >c=0
et < Pp2,q) >c=<P1,95 >C

ou <, >¢ représente le produit scalaire des vecteurs complexes
et * est I’opérateur de conjugaison, tandis que la contrainte
d’orthogonalité des vecteurs p,q € C2V est équivalente a la
relation (11) seulement. Pour illustrer I’effet de cette con-
trainte supplémentaire sur la décomposition en sous-espaces
propres, nous avons calculé les erreurs d’approximation par
troncature de rang pour ces deux approches, sur une matrice
aléatoire M de rang plein. Une moyenne sur 100 réalisations
aléatoires de cette matrice a été effectuée pour le calcul des er-
reurs. L’erreur d’approximation® pour la représentation long-
vecteur est plus importante que pour I’approche quaternion-
iqgue comme on peut la voir sur la Fig. 1. En utilisant le
modele quaternionique, on obtient une meilleure approxima-
tion de rang de la matrice M. Ce résultat est utile en traitement

[

o approche long-vecteur
—— approche quaternionique

Erreur d’approximation (dB)

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
rang R

Figure 1: L’approximation de rang

d’antenne & haute résolution, lorsqu’on est amené a estimer les
sous-espaces signal et bruit par troncature de rang de la matrice
de covariance des observations. Nous illustrons dans la suite
I’utilisation du modele quaternionique dans le cadre d’un algo-
rithme de type MUSIC basé sur la décomposition en valeurs
propres de la matrice de covariance des observations.

5 MUSIC quaternionique

En traitement du signal, des algorithmes quaternioniques ont
déja été proposés pour les images couleur [2, 7], signaux sis-
miques [3, 5] ou pour étendre la notion de signal analytique aux
signaux multidimensionnels [1].

Nous présentons dans cette section un algorithme de traite-
ment d’antenne vectorielle permettant d’estimer la direction
d’arrivée (DDA) 0 et les paramétres de polarisation p et ¢ du
modele quaternionique (présenté dans la section 3) d’une onde.
L’algorithme est basé sur la décomposition en valeurs propres
de la matrice de covariance des observations quaternioniques,
définie par (9). Soit

N
Q=> Nuuf (13)
k=1

I erreur d’approximation par troncature de rang R d’une matrice M, est
calculée suivant la formule err(R) = W, avec My la troncature de

rang R de la matrice M et ||.|| la norme de Frobenius d’une matrice.
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la décomposition en valeurs propres de la matrice de covariance
des observations (\; € R, u, € HY). Par identification avec
(10), nous assacions les premiéres K valeurs propres a la partie
signal des observations et les N — K valeurs qui restent a la
partie bruit. Nous construisons ensuite le projecteur sur le sous-
espace bruit :

HB:[uK_H,...,uN} [uK_H,...,uN]T (14)
La fonctionnelle MUSIC quaternionique est ensuite calculée
par projection du vecteur directionnel quaternionique d € HY

14 iped®
e 30 ipej(<ﬂ—9)

=3I N=10 |1 53— (N-1)0)

sur le sous-espace bruit :
1

Q6. ) di(0, p, )M pd(0, p, @)
La fonctionnelle (16) présente des maxima locaux pour des
valeurs (6, p, ¢) correspondant aux sources présentes dans le
signal. Nous présentons dans la suite une comparaison entre
les estimateurs MUSIC long-vecteur et MUSIC quaternionique
pour le cas d’une seule source polarisée présente dans le signal.
Sur la figure 2 nous avons représenté les courbes de détection
en 6, supposant les parametres de polarisation de la source con-
nus: p = 2, = 20°. Les courbes pour les deux algorithmes

(16)

1 |'— music long vecteur
25 === MUSIC quaternionigue
DDA théorique

Amplitude de la fonctionnelle

05

035 04 045 05 055
DDA (6) (rad)

Figure 2: Une seule source (nombre de sources correctement
estimé)

sont quasi-superposées, I’amplitude du pic de détection étant
légérement plus importante pour MUSIC quaternionique. Cela
signifie un meilleur pouvoir de résolution pour cette approche.
Pour la figure 3, nous avons considéré, sous les mémes hy-
potheses, que le nombre de sources a été mal estimé (le nombre
estimé de sources est égal a deux). Dans ce cas, la différence
d’amplitude entre les pics de détection de deux algorithmes est
encore plus accentuée. D’une fagon générale, I’utilisation du
modele quaternionique améliore la résolution de I’algorithme,
et le rend moins sensible a I’estimation du nombre des sources
par rapport au modeéle long vecteur. L’explication est la con-
trainte d’orthogonalité quaternionique, différente de celle long-
vecteur (voir section 4), utilisée lors de la décomposition en
valeurs propres de la matrice de covariance des observations.

3 T T

— MUSIC long vecteur
= = MUSIC quaternionique

Amplitude de la fonctionnelle

0.35 0.4 O.LlS 0.5 0.55
DDA (6) (rad)

Figure 3: Une seule source (nombre de sources mal estimé)

6 La borne de Cramer-Rao du modele
guaternionique

Le modéle (8) peut se réécrire sous forme matricielle :
y=A(0,p,0)x+b 7

ol A € HV*K ses colonnes sont les vecteurs a;, (6), et
x = [z1,%2,...,7;]T. Considérons Q réalisations indépen-
dantes du vecteur des observations y (v), v = 1,2, ... Q. Pour
simplifier la dérivation, nous allons considérer le vecteur x
comme certain, connu. Celan’empéchepas x(1) ...x(€2) d’étre
des réalisations particulieres d’un processus aléatoire. Nous
faisons également I’hypotheése que le bruit et le signal sont dé-
corrélés. Le bruit reste donc le seul mécanisme aléatoire et il
sera soumis aux hypothéses suivantes: b présente une distri-
bution Gaussienne de moyenne nulle, E[b(v)bf(¢)] = 20Ix
pour v = £, 0 pour v # £ et E[b(v)bT (¢)] = 0 pour tout v, £.
La puissance du bruit sur une composante d’un capteur o est
considérée connue. Ces hypothéses ont déja éte utilisées pour
ce type de probléme (voir [8, 11]). Dans la suite nous dérivons
la borne de Cramer-Rao pour le vecteur des paramétres p =
[gTvaa (PT}! avec 7 = [01, s aeK]l pT = [ph s 7pK] et
@T = [9017 .- 7@0K}

Avec ces hypothéses, pour une observation v la fonction de
vraisemblance est :

VIY0) = Gy ey ) -AG, o T
Y0~ A0, p)x) (19

Compte tenu de I’hypothese sur le caractére déterministe des
sources, la matrice de covariance des observations

I'y = I', = 20l et son déterminant det(I'y) = 2NVoV. Si
on prend en compte les 2 réalisations, la fonction de vraisem-
blance des observations devient :

1 1

<.y Q = ﬁ eX - V -
YD) = ¢ (=, ()
La log-vraisemblance de y prend alors la forme suivante :

y(Q) =In(V(y)=C-—-

In(V(y(1),... 5
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Q
1
o 2 YW) = A0, o)X]'ly(v) — A0, p.0)x]  (20)
v=1
ou C est une constante.
Avec ces notations la matrice d’information de Fisher (MIF)
[9] est donnée par :

_ = [9In(V(y)) 0In(V(y))
fu=E
Opk, Opy
ou pg, p; sont deux éléments du vecteur des parametres. En
remplagant (20) dans (21) et apres simplifications, I’expression
de la MIF devient :

(21)

Foo Fo, Fo,
F=| Fp F,, F, (22)
FW Feop st

0UFgy = { Re [XTAJAGX] Fo, = £ Re [XTAJA,X],

X = diag{z1,22,..., 7k} et Ag = Y1 98 1aBCR de
tout estimateur non-biaisé du lieme paramétre p; du vecteur des
paramétres p est :

E[(pi—p)? > (F ')y (23)

ou (F~1), est le lieme élément sur la diagonale principale de
la matrice inverse de F.

Pour illustrer ce résultat théorique, nous présentons un ex-
emple numérique. Considérons deux sources polarisées enreg-
istrées sur une antenne formée de six capteurs a deux com-
posantes. La premiére source est le signal utile et la deuxiéme
est vue comme une interférence. Les parametres des sources
sont: 61 = 0°, p1 = 1, p1 = 60° pour le signal d’intérét et
p2 = 2, po = —30° pour I’interférence. La DDA de la deux-
ieme source 0 varie autour de 6,. Les autres parametres 2, o
sont considérés unitaires et X est normalisé. Dans la Fig. 4

18

16 '

14r

i - - - long-vecteur
—— quaternion

BCR (8)

0 0.1 0.2 0.3

0.4 05 0.6 0.7
Différence des DDAs (rad)

Figure 4: La borne de Cramer-Rao

nous avons représenté \/BCR(6;) (calculé a I’aide de la re-
lation (23)) en fonction de la différence des DDAs (62 — 61)
pour le modele quaternionique et pour le long-vecteur. Pour le
modele long-vecteur nous avons utilisé la formule de la BCR
calculée par Nehorai [6] qui a été adaptée aux paramétres du
modele. Les deux courbes sont trés proches signifiant que les
performances statistiques de deux approches sont équivalentes.

7 Conclusions

Nous avons proposé un modéle quaternionique pour le traite-
ment d’antenne a deux composantes. Ce modele permet de
gérer I’information de polarisation tout en gardant I’organisation
bimodale des données. L’approche quaternionique réduit le
colt du calcul et permet une meilleure séparation des sous-
espaces signal et bruit lors de la décomposition en valeurs pro-
pres de la matrice de covariance associée. Dans le cadre d’un
algorithme de type MUSIC, I'utilisation d’un modéle quater-
nionique permet d’améliorer le pouvoir de résolution par rap-
port au modéle long-vecteur. Pour des performances statis-
tiques équivalentes, I’approche quaternionique permet un gain
important en termes de place mémoire et temps de calcul.
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Résumé — Dans ce travail, nous proposons une extension de I’algorithme ESPRIT-Unitaire au cas multidimensionnel (6D) afin d’estimer les
différents parametres du canal radio régi par un modéle de propagation en rayons. Cette méthode nous permet d’estimer pour un systtme MIMO
(Multi-Input Multi-Output) tous les paramétres utiles des rayons, i.e. les angles d’émission et de réception (azimuth et élévation), les retards,
les dopplers et les amplitudes complexes. On établit aussi la robustesse de cette méthode vis a vis d’une surestimation du nombre de trajets
“effectifs’ du canal. Cette robustesse nous permet, en particulier, de nous affranchir de I’étape délicate’ de I’estimation du nombre de trajets.
Nous présentons quelques résultats de simulation permettant d’évaluer I’efficacité de cette nouvelle méthode et d’illustrer sa robustesse vis a vis
de la méconnaissance du nombre de trajets.

Abstract — In this work, we propose an extension of the ESPRIT-Unitaire algorithm in the multidimensional case (6D) in order to estimate
the various parameters of the radio channel governed by a propagation ray model. This method enables us to estimate for a MIMO system
(Multi-Input Multi-Output) all the useful parameters of the rays, i.e. the angles of emission and reception (azimuth and elevation), the delays, the
dopplers and the complex amplitudes . In addition we establish the robustness of this method with respect to an over-estimation of the number
of ’effectives’ rays of the channel. This robustness enables us, in particular, to avoid the ’delicate’ stage of the estimation of the number of rays.
We present at the end some simulation results to evaluate the effectiveness and robustness of this new method.

1 Introduction 2 Le modele de propagation en rayons

On appelle “canal de propagation” I’ensemble des distor-
sions subies par un signal avant d’atteindre son récepteur des-
tinataire. Ces distorsions sont dues au milieu dans lequel s’ef-
fectue la propagation et sont de natures diverses : retards, atté-
nuations, déphasages, etc. Une connaissance précise de ces dé-
formations permet de réaliser, a la réception du signal, des trai-
tements adaptés visant a les corriger. Aussi, une telle connais-
sance permet d’optimiser I’allocation de ressourse et le dimen-
sionnement d’un systeme cellulaire [1]. De nombreuses études
théoriques [2] ou expérimentales [3] ont été réalisées pour ten-
ter de caractériser de maniere fidéle les phénomeénes physiques
intervenant pendant la propagation afin d’élaborer des modéles
réalistes pouvant étre utilisés en simulation. De I’adéquation
de ces modeles avec la réalité dépend la pertinence des trai-
tements en réception. Dans notre cas on utilise le modéle de
propagation en rayons, chacun des rayons auxquels nous nous

F1G. 1 — Antennes a I’émission et a la réception

intéressons quitte I’émetteur avec certains angles de départ, et
atteint le récepteur avec certains angles d’arrivée (voir figure
1). En outre, en fonction de la distance parcourue, il arrive at-
ténué et retardé ; les réflexions sur les obstacles introduisent un
déphasage. Enfin, le rayon peut subir un effet Doppler lorsque
le récepteur (ou son environnement) est mobile.

Nous proposons ici une méthode basée sur I’algorithme ES-
PRIT que I’on nomme "ESPRIT-Unitaire mutidimensionnel
et qui s’applique au modéle de propagation en rayons pour es-
timer les différents paramétres du canal. Ci-dessous, nous dé-
crivons brievement les principales idées de cette méthode.

Nous considérons un émetteur constitué d’une antenne mu-
nie de M capteurs, repérés par leur vecteur position ¥, (m),
m = 1,..., M dans un repére lié a I’antenne et un récepteur
mobile se déplagant dans la direction v constitué de R cap-
teurs ayant .. (r) comme vecteur position, » = 1,..., R. Un
signal électro-magnétique est généré par I’émetteur et diffusé
dans toutes les directions de I’espace. Une facon de considé-
rer ce signal est de le décomposer en un ensemble de “rayons”,
émis chacun dans une direction particuliére. La direction de dé-
part d’un rayon p, p = 1,..., P, est caractérisée par son vec-
teur directeur Ky, (p), celle d’arrivée est caractérisée alors par
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Ko (p). Pour chaque couple de capteurs (émission/réception)
(m, ), ’expression du sigal recu aprés I’émission d’une suite
de symboles sy, filtrés par une fenétre g (g est le filtre d’émis-
sion), et échantillonnés & une fréquence f. = 1/7, s’écrit :

er TLT an khmr n k)
k€eZ
P
= suck()_ Apa2eH T g (kT — 7))
kEZ p=1

ol a%; _ e—2j7rfp/clzrz(p).F,wz(’r')erﬁfo/cl‘(itz(p).f‘tz('m) avec fp _

fo+0fpou fo est lafréquence porteuse et ¢ f, représente I’ef-
fet Doppler qui est proportionnel au produit scalaire du vecteur
directeur de I’onde avec le vecteur vitesse de I’antenne :

6fp= &V k,.(p).

c étant la célérité de la lumiére. Le canal estimé® se présente
sous la forme d’une suite de matrices de taille M x R, chacune
correspondant & un échantillon de la réponse impulsionnelle :

i1 (KT.) hig(KT.)

I:ITL (kTE) =

har (KT) harr(kT.)

Nous appelons M, le nombre de capteurs de I’antenne d’émis-
sion suivant I’axe Oy, et M, suivant I’axe Oz. De méme, R,
et R, désignent le nombre de capteurs suivant les axes Ox et
Oy de I’antenne de réception?.

Suite a un bon arrangement des capteurs (la numérotation des
capteurs de I’antenne d’émission est du bas vers le haut suivant
I’axe Oz tout au long de I’axe Oy alors que celle des capteurs
de réception est du bas en haut suivant I’axe Oy tout au long de
I’axe Ox), la matrice H,, (kT ) s’écrit :

P

H,, (k) > Mg (kTe = 7)™ P (uy, () @1, ()
p=1
(W, () @y, )" +B(k), 1)

ol O(p) = 2méfpTe et les vecteurs u,,_ (), Wy, (p)s U, (p)
u,, (p), de tailles respectives M., M,, R, et R, sont les pa-
ramétres du p®™e trajet fonctions des angles (élevation et azi-
muth) d’émission et des angles de réception, respectivement,
avec :

py(p) = 2 fo/csin(a:(p)) sin(Bre(p))dy,ta
pe(p) = 2mfo/ccos(Bez(p))ds ta

ve(p) = 2mfp/ccos(are(p))sin(Bre(p))de,re
vy(p) = 2nfp/esin(are(p))sin(Bre(p))dy,ra,

ou « et 3 représentent les angles azimuth et élévation, respec-
tivement et 6y 1z, 02 tz, 0.z € Oy e TEPrésentent les espace-
ments entre les capteurs des antennes d’émission et de récep-
tion. B(k) représente un vecteur bruit modélisant les erreurs

L estimation du canal est réalisée par I’envoi de séquences pilotes appro-
priées.

230ulignons que ce travail a été fait dans le cadre d’une étude avec FTR&D
et que la configuration d’antenne choisie correspond a celle utilisée dans cette
étude.

d’estimation du canal que I’on supposera blanc et gaussien. Les
vecteurs u dans I’équation (1) sont tous de la forme :

uy(p) = [1 eJra(p) e]'(Ndfl)ltd(P)}T
N, représente la taille de la d®™<dimension, @ désigne le pro-
duit de Kronecker et [ |7 I’opérateur de transposition.

3 Estimation des parametres du canal

3.1 Angles d’émission et de récéption

Nous construisons maintenant les vecteurs h,, (k7,) en em-
pilant successivement les R colonnes de chaque matrice ﬂn(k:Te).
En I’absence de bruit, ces vecteurs appartiennent a I’espace en-
gendré par les vecteurs u(p) = (u,, ) ® W, (p) @ Wy, (p) @
u,_ ) p=1,..., P. Cette mise en forme nous permet d’ap-
pliquer I’algorithme ESPRIT-Unitaire multidimensionnel afin
de retrouver les paramétres i, (p), 1. (p), vy (p), vx(p) et d’en
déduire les angles d’émission et de réception des trajets.

3.2 Retards et fréquences Doppler

Pour I’estimation des retards, nous allons utiliser le fait qu’un
décalage temporel se transforme en déphasage dans le domaine
de Fourier. Définissons une bande B = [—£E {2] inclue dans
[— 57 377, & I'intérieur de laquelle nous choisissons L fré-
quence équiréparties : f; = Lfp, | = —Lo,...,La, Ly =
(L — 1)/2. Nous construisons maintenant les L valeurs de la
transformée de Fourier (TF) & temps discret de la suite h,, (k77.)
aux fréquences f; :

fln(fl) _ Z fln(kT@)eiwlﬁ kleTc

— Zi)\pg kT, — 7, )eJnG(p) (p)e —2jnkfiTe
k p=1
P
— Z 9Py (p)e— 207 fiTp
p=1

Le filtre g(¢) étant connu ainsi que sa TF g( f;), il est possible
de diviser chaque vecteur h,,(f;) par g(f;) de sorte que I’on
obtienne :

g(f_1L2) l~1n(fsz)

P
h, = ; = Z )‘pejne(p)(uwp) ®@u(p))
1 1 1
i tn(fr2) '
ou
e—JL20(p)
27
Uy (p) = et ¢(p) = 7ffBTp (2)
ejL2¢(p)

Ainsi on retrouve la méme structure que pour les autres pa-
ramétres angulaires. Il est donc possible de retrouver ¢(p) et
d’en déduire les retards des trajets par ESPRIT comme sera ex-
pliqué ci-dessus.
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Pour estimer les 6(p), et donc les fréquences Doppler, nous
construisons pour tout n, le vecteur

h,
therl
Ou N est un parametre de fenétrage choisi. On peut alors écrire
h,, sous la forme :

P
- inf
h =" A" Pug g, @uy) @uy, () O, () DUy, () OUy, )

p=1
oy, = [1 /@) I (N=1)0()] T
Ayant cette forme, on peut appliquer I’algorithme ESPRIT pour
trouver 6(p).

4  Algoritme ESPRIT

On peut résumer I’idée de I’algoritme ESPRIT de la maniére
suivante : Supposons que I’on a une matrice U de la forme
1 S 1
el k(1) eJH(P)
U=

eI (N=1)p1) eI (N=1)pn(p)

Chaque ligne de cette matrice se déduit de la précédente par
multiplication & droite par la matrice diagonale

el () 0
A= 0o . 0 = diag(e?"® .. @)
0 0 elHm

Ainsi, si nous introduisons les matrices de sélection J; =
In_1 OJetJe =[0 In_1], permettant de sélectionner par
multiplication a gauche les N — 1 premiéres lignes et les N — 1
derniéres lignes d’une matrice. Cette propriété se traduit par
I’équation d’invariance : Jo,U = J;UA,, dont la résolution
permet d’obtenir A ,.
L’algorithme ESPRIT va exploiter cette structure particuliére
de la matrice U pour estimer les paramétres p,,. En pratique,
on n’a pas acces a U mais plut6t a une matrice E; générant
le méme sous-espace (dit sous-espace signal) que U, i.e E; =
U.T ou T est une matrice P x P inversible. L’équation d’in-
variance s’applique a la matrice E; :

JLE, =J,E,T"'A, T=J,E, ¥,
La résolution de cette équation au sens des moindres carrés ou
des moindres carrés totaux permet d’accéder a ¥, et donc a
ses valeurs propres donnés par la matrice A,.
Dans le cas D-dimensionnel, on aura des matrices de sélection
pour chacune des dimensions données par :
Ji1=In, ® - ®In,,, ®In,—1 @Iy, , @ - @1y,
Jd~,2 = IND ®--® INd+1 ® [0 INdfl] ® INd—l ®--® IN1
et D matrices d’invariance a résoudre. Cela nous conduit fina-
lement a I’estimation des valeurs propres de D matrices de la
forme .

v, =T"A,T d=1...D
Plusieurs solutions existent pour I’estimation et I’association
de ces valeurs propres [4]. Nous avons adapté ici une approche
basée sur la décomposition de Schur conjointe [5] des matrices
¥, . qui permet de réaliser les deux opérations (estimation et
association) simultanément.

5 ESPRIT-Unitaire

L’algorithme ESPRIT-Unitaire est une méthode permettant,
pour un certain type d’antenne (antenne centro-symétrique),
d’améliorer les performances d’ESPRIT et de réduire la com-
plexité de ce dernier, en remplacant dans I’équation d’inva-
riance toutes les matrices complexes par des matrices réelles.
Cet algorithme est décrit en détail dans [6]. L’ idée générale est
la suivante :

L’algorithme ESPRIT-Unitaire peut se mettre en ceuvre dans le
cas particulier ou I’antenne est “centro-symeétrique”, i.e. lorsque
les colonnes u,, p = 1,..., P, de la matrice U vérifient I’éga-
lité suivante :

HNu; = YU,
ol v, est un scalaire, uy, est le conjugué de u,, et TTy est une
matrice de taille N x N ne comportant que des 1 sur I’anti-
diagonale.
Une premiére étape consiste & transformer la matrice U en une
matrice réelle. Cela se fait en deux étapes : D’abord on trans-
forme cette matrice en une matrice centro-hermitienne U =
[U IInU*IIp] vérifiant la condition “centro-hermitienne™ :
I U*II,p = U. On applique ensuite & U la transformation
¢(U) = Q¥UQ2p (Qu et Qop sont des matrices unitaires
données dans [6]) qui réalise une bijection de I’espace des ma-
trices centro-hermitiennes dans I’espace des matrices réelles.
Soit E, lamatrice réelle générant le sous-espace image de o (U).
Grace a la propriété de centro-symétrie de U, U a le méme
espace image (colonne) que U. Par conséquent E, génére le
méme sous-espace que QX U, i.e E; = QY UT ou T est une
matrice inversible.
Ainsi I’équation d’invariance devient

J2QNE; = J1QNE, ¥,
ou, pour n’utiliser que des matrices réelles,
QN_1J:QNE, = Qi ,J1QNE.Y,
~— J,E, = JE, ¥,
ouJ; = QR _,3:Qn i = 1,2, sont des matrices réelles.

Notons que ¥, est & valeurs complexes. Pour continuer & ne
manipuler que des matrices réelles, observons que

PaN

TH = = (IP + q’u)ilj(IP - ‘I’#) = T_lA;tT
avec_Au = diag(tan(u(l)) . ._.tan(u(p)_)). Pour obtenir cette
matrice, nous utilisons I’equation d’invariance

KyoE, = K\E, Y.
avec

K, =
K, =

QN (J1+J2)Qn
QN/J (J1—J2) Qn.

Dans le cas multidimensionnel, il suffit de remplacer J; et J
parJg i etJqo.

6 Robustesse

Les critéres statistiques d’estimation du nombre de trajets
du canal (que I’on appelle aussi ordre du canal) tels que AIC
et MDL [7] sont peu efficaces dans le cas de faibles RSBs
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ou si la dynamique des amplitudes des trajets est forte [8].
Nous nous sommes intéressés a I’étude de I’influence de la sur-
estimation du nombre de trajets effectifs sur I’estimation des
paramétres de propagation désirés par I’algorithme ESPRIT-
Unitaire. Nous avons fait le calcul théorique des performances
asymptotiques (évaluation de la variance d’erreur d’estimation
lorsque la taille d’observation est ‘grande’) pour un canal com-
posé d’un certain nombre de trajets ‘effectifs’ et d’autres a trés
faibles amplitudes par rapport aux trajets principaux (ceci re-
présente une situation de surestimation de I’ordre effectif du
canal). Cette analyse de performance est trés similaire a celle
développée dans [6] mais n’est pas présentée ici di a la limi-
tation d’espace. Elle établie une certaine robustesse de la mé-
thode proposée vis-a-vis de la surestimation du nombre de tra-
jets comme I’illustre I’exemple de la figure 4.

7 Simulation

Des résultats de simulation sont présentés dans les figures ci

dessous. La figure 2 représente les paramétres estimés (points
.) des 20 trajets sans présence du bruit, dans le cas de deux
antennes carrées de taille 8 x 8 capteurs. Les (points o) re-
présentent les parameétres exacts des trajets réels. Ces résultats
permettent de vérifier la validité de la méthode. Dans nos si-
mulations le Doppler est nul et n’est pas donc estimé, a noter
que I’amplitude est exprimée en dB, les angles en degrée et les
retards en secondes. La figure 3 représente le méme cas que
précedemment mais en présence d’un bruit Gaussian de 20 dB,
les traits associent les rayons estimés aux rayons reels.
La figure 4 nous permet de comparer I’effet de la surestimation
sur les parametres des trajets effectifs. Pour cette simulation on
a un canal avec 10 trajets effectifs et 5 trajets de faibles am-
plitudes, on estime une fois les paramétres en considérant le
nombre des trajets effectifs i.e 10 (points .) et une deuxiéme
fois en considérant le nombre de trajets total i.e 15 (points o).
Ceci a été évalué pour une antenne uni capteur a I’émission et
une antenne a 9 capteurs horizontaux a la réception. Le rapport
Signal sur Bruit est égal a 5 dB. On peut observer que malgrés
la surestimation du nombre de trajets, les paramétres des tra-
jets effectifs sont bien estimés et que les amplitudes des trajets
’non-existants’ introduits par la surestimation sont tres faibles
relativement a celles des trajets réels.
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Résumé — Cet article est consacré au calcul de la borne de Cramer-Rao (CRB) stochastique des directions d’arrivée (DOA) de signaux de
modulation BPSK et QPSK en présence de bruit additif gaussien circulaire de matrice de covariance spatiale diagonale arbitraire. Une expression
analytique de cette borne est donnée dans le cas d’une seule source grace au découplage entre les parametres puissance et les paramétres de
phase de la matrice d’information de Fisher (FIM). Cette borne est comparée a diverses bornes dérivées selon diverses connaissances a priori.
Ces résultats et comparaisons sont ensuite étendus au cas de deux sources indépendantes ou des expressions analytiques de CRB sont obtenues
pour des grandes valeurs de rapport signal sur bruit (SNR). Nous avons mis en évidence de grandes différences de comportement par rapport a
la borne standard obtenue dans le cas de signaux gaussiens circulaires, démontrant ainsi I’intérét des approches EM dans le cas de connaissances
a priori sur la distribution discréte des sources.

Abstract — This paper focuses on the stochastic Cramer-Rao bound (CRB) for the direction of arrival (DOA) for binary phase-shift keying
(BPSK) and quaternary phase-shift keying (QPSK) modulated signals observed on the background of nonuniform white noise with an arbitrary
diagonal covariance matrix. Explicit expressions of the CRB for the DOA parameter alone in the case of a single signal waveform is given thanks
to the decoupling of the power and phase parameters in the Fisher information matrices (FIM) and compared with CRBs obtained with different
a priori knowledge. Then, these results and comparisons are extended to the case of two independent sources where an explicit expression of the
CRB of the DOA parameters alone is given for large SNR. They reveal large differences of behavior with respect to complex circular Gaussian

signals. This proves the interest of the EM approaches when an a priori information on the discrete distribution of the sources is given.

1 Introduction

Il existe une abondante littérature sur les bornes de Cramer-
Rao des DOA de sources de distributions gaussiennes. Dans le
cas de distributions discrétes telles que celles rencontrées en
communications numériques, le calcul de ses bornes semble
délicat. Un premier calcul de celles-ci a été mené [1] pour des
modulations BPSK et QPSK dans le cadre de bruit additif gaus-
sien circulaire spatialement blanc uniforme. Mais ce modele de
bruit semble irréaliste quand il est d’origine externe, ce qui est
le cas en particulier dans les applications radio-électriques car
alors le bruit est spatialement coloré. Cependant, dans le cas
particulier de réseaux lacunaires, ce modéle général de bruit
spatialement corrélés peut &tre simplifié [2], [3] en supposant
gu’il est simplement blanc non uniforme. Le but de cet article
est d’étendre les résultats de [1] dans ce cadre.

2 Modeéle et notations

Nous considérons une antenne arbitraire de M capteurs re-
cevant un ou deux signaux indépendants de modulations BPSK
ou QPSK issus de DOAs inconnues (8)x=1,2. Nous suppo-
sons que I’antenne est parfaitement calibrée de telle sorte que
les vecteurs directionnels sont des fonctions connues ay, de 6,
telles que |lax||? = M. Nous supposons également qu’il n’y a
pas d’interférence entre symboles de sorte qu’aprés démodula-
tion, les signaux bande de base en sortie de filtrage adapté du
réseau d’antenne s’écrivent sous la forme:

Yt =581 +s@a+n, t=1,...,T 1)

ol st = oke'® ey €t OU (ex)i—1,... 7 Sont des symboles
aléatoires indépendantes, identiquement distribués (11D) pre-
nant des valeurs +1 [resp. ++/2/2 + i/2/2] avec des proba-
bilités égales associées a la modulation BPSK [resp. QPSK].
(n¢)¢=1,...,r sont des v.a. 11D complexes circulaires centrées
gaussiennes de matrice de covariance diagonale inconnue

def

Q.(o) = E(ntntH) = Diag(a%7 e, 0'12\/[)
olo & (01,...,00m). 0t et € SONt SUPPOSES indépendants. En

absence de connaissances a priori sur les symboles transmis,

leur phase et leur puissance, notre modéle (1) est paramétré

def def
par a = (0-70-517¢1781) OUa = (070517¢179170527¢2702)

selon le nombre de sources, et les observations (y;)i=1,....7
possédent une densité de probabilité (PDF) comme mélange
de distributions gaussiennes complexes circulaires:

plys; o) LE7MDet(Qn (o))

LK
Ze—(yt—ASJ)HQEI(U)(yz—ASj) )

Jj=1

avec pour une source K = 1, A = a; ets; = o4, 11",
(nj1)j=1,0 = £1(L =2) ou (nj1)j=1,0 = £V2/2£iv2/2
(L = 4) associée respectivement aux modulations BPSK et
QPSK. Pour deux sources K = 2, A = (aj,ag) ets; =
(Uslnjylewlv05277j,2€i¢2)T ol (nj,1777j,2)j:1.,L2 = (:tl’:tl)
(L =2)0u (1, m2)jm1.22 = (£V2/2 5 iv/2/2, £42/2
iv/2/2) (L = 4) associées respectivement aux modulations
BPSK et QPSK.
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3 CRB stochastiques pour des signaux
BPSK et QPSK

3.1 Casd’une source

En mettant les PDF (2) sous les formes suivantes:

pBPSK (¥t; @) 7TM])et(lQn(a))(;(Hytu%ﬁil”51H2>
ch (0s,91(3+))

papsk(yi;a) = —WMDet(lqn(a))67(“9*”2“31”51”2’
ch ((\T/‘%gl( )) Ch(\/§g2(}~’t))
avec 7; < Q. o)y, @ Y Q. (0)ar, gily) ¥

2R(e 151 &, ) et go(y) 2 25 (e §H A, ), nous avons étendu
les calculs menés dans [1] et démontré le théoréme suivant dans
[4]:

Théoréeme 1 Les parametres puissances et phases de « sont
découplés dans les FIM associées aux signaux de modulations
BPSK et QPSK et celles-ci sont données par :

(1) Y o
Igpsk =T I(B) IE)} et Igpsk =T 8 Ig)}
1 [ Zhlaea - s
20, i(&1a0) (1~ f(Mr)
20— f00n)
207, 3 (1~ F(Mr1))

~ Mr
(01 = 202l (1- 0+ 2m)s)
Mr
(§na = 2eiara) (1- 0 amfh)
2 . Mry |afa) 2 Mr
(IEQ))QJ = 2(731H31H2 (1_(1+|51”2 ”i:i’ H12 ) ( D)
1

2
Ts1 rdef da; '
Zm*l o2 a1 = g

(;2;1/2(0)51 etou f(p) est la fonction decrmssante suivante :

def e T
f(p) f/ﬂf oo ch(ur)du
Gréace au découplage des parametres puissances et phases de «
dans ces FIM, nous obtenons facilement:

% (04117’1) (1—f1M7”1)> @

CRBqprsk(01) = %(mln) (1—f1(%)> @

oll o est le facteur 21/ (Z%zl =
Nous remarquons que CRBgpsk(61) < CRBqpsk(61) et
que pour (02, )m=1,..m = 02, a1 = 2a,"'II} a) et (1) et (2)
redonnent Ies expressmns obtenues dans [1]. La connaissance
a priori d’un bruit uniforme n’améliore donc pas les perfor-
mances d’estimation de la DOA. Notons enfin que la méthode

de blanchiment (3 < Q,,'/?(e)y+.) que nous avons utilisée

o le SNR est défini pas r; ef

CRBgpsk (1) =

1 _H n
! =/
a’y Iz ay.

ne permet pas d’aboutir & une expression analytique et inter-
prétable de la FIM dans le cas général d’une matrice de cova-
riance Q,, (o) non diagonale car la propriété “||a = Cte
indépendante de ;" essentielle dans ce calcul n’est plus va-
lable.

Selon différentes connaissances a priori sur les parametres
ou sur la distribution des sources, plusieurs CRB peuvent étre
considérées et comparées aux expressions (1) et (2).

Ainsi en absence de décalage de phase ou aprés correction
de celle-ci (i.e., ¢ est connue), les CRB (1) et (2) deviennent

1 1 1
CRBgRsk(61) = T(2|é’1|2a§1><1—f(M7"1)>

1 1
T \2|a)Pe?,

1
1= (14 Mn(1 - 2)) F(242)

Si les symboles étaient connues en réception (DA estima-
tion), nous démontrons [4] comme dans le cas de bruit spatia-
lement blanc uniforme [1] que les deux CRB coincident avec
la CRB déterministe obtenue dans [3].

1 1
— 3
T (aﬂ"l) ©)

qui est identique aux CRB (1) et (2) quand p tend vers oo.
Enfin, puisque la modulation BPSK [resp. QPSK] est non-
circulaire [resp. circulaire] complexe au second-ordre, il est
intéressant de comparer les CRB stochastiques (1) et (2) aux
CRB associées a des distributions gaussiennes complexes non-
circulaires (NCG) de taux de non-circularité maximal [5] ou
complexes circulaires (CG) [3] qui peuvent étre considérées
comme des majorants par rapport aux vraies bornes (voir e.g.,
[6, corollary 1] ou [7, p. 293]). Ces bornes sont données par

1 1 1
CRBnce(01) = T (m |:1 + 2MT1:|) )

1 1 1
CRB¢g (1) = T <a1r1 {1 + ]\lrl}) ,

CRBQPSK(el) =

CRBDA(91) = CRBDET(Ql) =

nous avons
CRBgpsk(0h) _ 1
CRBxcG(01) (1= f(Mr1))(1+ 577-)
CRBqpsk(01) 1
CRBcg(61) (1= (M) + 1\171)

Nous notons que ces rapports sont identiques a ceux obtenus
dans le cas de bruit spatialement blanc uniforme [1], dépendent
seulement de p et convergent tous les deux vers 1 quand p tend
VErs oo.

3.2 Cas de deux sources

Puisque dans le cas de deux sources BPSK ou QPSK, la PDF
de y; est respectivement un mélange de 4 PDF gaussiennes
ou de 16 PDF gaussiennes, les FIM associées au paramétre

def .
a = (0,0,,,61,01,0s,,d2,02) sont malheureusement dif-
ficiles a calculer explicitement ainsi que les CRB associées. La
méme difficulté a été rencontrée dans le cas d’un bruit com-

plexe circulaire gaussien spatialement blanc uniforme [1].
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Cependant pour des grandes valeurs de SNR, plus précisé-
02 / 0'2 ,

mentpour 17, 2 > 1et S| 22 > 1, nous démontrons
que les FIM associées aux signaux BPSK et QPSK sont ap-
proximées par la méme expression explicite :

I 0 O
Iipsk ~ Igpsk ~T | 0 T; 0 4)
0 0 I,
avec (,—1% 0 0
0 =% 0
I/ — 2
: 0
0 0 =
M
22%:1 o‘%n 0 0
/! US T~
I, = 0 ZZm L ok 202 (zakf{ak.) )
0 202 (iafay) 202 )|a, )

k = 1,2. Il est clair qu’a partir de (4), les parametres associés
aux deux sources sont découplés entre eux ainsi qu’avec les pa-
rametres puissance de bruit. Par conséquent, pour deux sources
indépendantes et de grandes valeurs de SNR, la CRB de la
DOA d’une source ne dépend pas des paramétres de I’autre

source et nous obtenons pour le paramétre 8 = (61, 62) seul :
HSNR HSNR 1 = 0
CRBgpsk (0) ~ CRBqpsk (0) ~ T { 0 L } (6)
Qg T

ol as et o sont définis comme a4 et 1. De plus CRBppsk (6k)
et CRBqpsk (0% ) (i.e, les termes diagonaux de (6)) pour chaque
DOA sont identiques aux CRB (1) et (2) d’une seule source
obtenue dans le cas ou Mr; > 1. Nous notons que cette pro-
priété est totalement différente de celle obtenue dans le cas de
sources de distribution gaussienne circulaire ou dans le cas de
la modélisation déterministe. Plus précisément, nous démon-
trons [4] que la CRB stochastique sous hypothese gaussienne
circulaire [3, rel. (36)] et la CRB déterministe [3, rel. (31)] sont
équivalentes, pour des sources indépendantes quand les SNR
tendent vers +oo sous contrainte Q,, = o2Q/, avec Q/, diago-
nale fixée.

} @)

avec ﬂk(gl,eg) = 2a HHJ-ak k= 1,2, etA = (al,ag)

En conséquence, le comportement du seml de résolution pour

A . S def
2 sources proches de méme puissances et indépendantes (r =

r = ry et a def a1 = asz) est aussi totalement différent.
Bien que la CRB ne donne pas directement acces a la meilleure
résolution accessible par un estimateur sans biais, elle peut étre
utilisée pour définir une limite ultime, de résolution. Suivant
le critére décrit dans [9], 2 telles sources seront résolues si la
racine carré de la CRB sur I’écart angulaire estimé (61 r—62,1)
est plus petit que cette séparation angulaire A9 = 6, — 65, i.e.,

21
V/CRBpsk (01 — 62) = ’/fa <A

parce que 6 et 0 sont découplés dans (6). Cette résolution
borne la résolution de tout estimateur sans biais des DOA dans
les conditions SNR > 1 ou cette CRB a été obtenue. Pour

1 1 0

B1 o2,

0o L4

2
B2 03,

1
CRBpgT(0) =

CRBcc(0) ~ -

M—-1 m?

m=1 o2,

un réseau linéaire équidistant (ULA), ar = 202[>°

<z?f‘f:z>2<2?,{ L)

M(M -1)

17 qui est un SNR étendu r, (o =

etr—

obtenons alors r, > T(M 7z, Qui comparée aux sources Gaus-
siennes circulaires pour lesquelles le seuil de SNR varie en
(A@)~* ou en (Af)~3 selon le domaine de T ([10, (35)] pour
I’algorithme MUSIC qui est asymptotiquement efficace quand
le SNR tend vers I’infini), a un comportement tres différent.

Si les symboles étaient connus et les SNR quelconques, les
résultats de [1] s’étendent et la FIM associée est également
donnée par (4).

Dans le cas de SNR quelconques ou des expressions ana-
lytiques ne sont pas accessibles, nous avons recours a des ap-
proximations numériques obtenues a partir de la loi forte des
grands nombres, i.e.,

CRBpsk)(0) =

ou la FIM associée a une seule observation y; est donnée par:

1 T 1 Oln p(y:;ax) Oln p(y+;a)
T (IPSK)k,l = hIIlT/*)oo T Zt:l dar day .

Ces expressions nous permettrons de déterminer le domaine de
SNR pour lequel I’approximation (4) est valide.

4 Exemples numériques

—1
(Tosic) (ar43 arsoprss arvsy )

Cette section illustre les résultats des sections 3.1 et 3.2.
Nous considérons dans cette section une antenne ULA de M
capteurs pour laguelle a;, = (1, e, ..., e M=10)T,

Fig.1 considére le cas d’une source BPSK ou QPSK. Elle
compare difféerentes CRB normalisées (les CRB sont calculées
pour T = 1) pour M = 10et Q,, (o) = Diag(c2 (1+61), 02 (1+
82)y .y 02(1 + Sar)) U {6;} 2, sont des v.a. 11D de loi uni-
forme sur I’intervalle [0, 3] et ol le SNR est défini par le SNR

“initial” 1010g10( L) est égal a -10dB ou 0dB. Notons ainsi
que pour 3 = 0, le “bruit est uniforme, i.e., Q, (o) = %Iy
et que lorsque (3 augmente le bruit devient de plus en plus non
uniforme. Nous remarquons sur cette figure que conformément
aux résultats de la section 3.1:

CRBDET(Gl) < CRBBPSK(el) < CRBNc(;,(Ql)
< CRBQPSK(Ql) < CRBC(}(91)
mais que la différence entre ces CRB s’accroit lorsque le bruit
est de mgins en moins un‘iforme.‘

Fig.1 CRB normalisées en fonction de 3.
Dans les trois figures suivantes, nous considérons deux sour-
ces BPSK de méme puissance ot le SNR est défini comme dans

2
[1, 3] par SNR &' L 5~ avec (o2, ... = (10.0,

110’2

’ U%O)
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2.0,1.5,0.5,8.0,0.7,1.1,3.0,6.0,3.0) pour M = 10 et M =
6. Fig.2 compare CRBgpsk (61) donnée par (8) a CRBxca (61)
sous distribution gaussienne non circulaire de taux de non cir-
cularité égal a 1. Et pour &tre comparées, cette derniére doit &tre
considérée sous les mémes connaissances a priori, c’est a dire
ici en tenant compte de I’indépendance des deux sources. Pour
cette raison, nous n’utilisons pas I’expression donnée dans [5],
mais I’expression non explicite de la borne du second-ordre
[8] étendue au cas de bruit blanc non uniforme qui permet
de tenir compte de cet a priori. Cette figure exhibe le rapport

CRBgpsk (01) i ’ -
). Nous voyons que contrairement au cas d’une sour

ce, CRBnc (61) est trés largement supérieure 8 CRBppsk (61)
sauf pour des grandes valeurs de séparation angulaire A =
0y — 0, et d’écart de phase A¢p = ¢ — ¢1. En conséquence,
pour de tels signaux de modulation, des algorithmes asymp-
totiqguement efficaces tels que des mises en oeuvre du maxi-
mum de vraisemblance (MV) auront des performances bien
meilleures que celles issues d’algorithmes asymptotiquement
efficaces sous distribution gaussienne. Il en est ainsi de I’al-
gorithme EM (algorithme itératif qui implémente I’estimateur
asymptiquement efficace du MV), dont les performances n’ont
&té évaluées jusqu’ici que par simulations de Monte Carlo [11].

1,6,
N
5

L L L
o 0.05 0.1 0.25 0.3

0.15
séparation angulaire (rd)

Fig.2 Rapports 11 (81) %ﬁ&% en fonction de la séparation an-

gulaire A6 pour plusieurs valeurs d’écart de phase A¢p, M = 10 et SNR =
20dB.

Fig.3 exhibe le domaine de validité des valeurs analytiques
de CRB obtenues a la section 3.2 pour des SNR élevés. Nous
voyons sur cette figure que ce domaine de validité de SNR
dépend non seulement du type de modulation mais aussi du
nombre de capteurs et de la séparation angulaire Ad. Par exem-
ple pour M = 10, le seuil de validité est de I’ordre de 4dB [resp
10dB] pour A# = 0.03rd et 4dB [resp. 8dB] pour A¢ = 0.1rd
pour BPSK [resp. QPSK].

—&— exact QPSK (A0=0.03rd)
—*— exact QPSK (46=0.1rd)
—— exact BPSK (A6=0.03rd)
—6— exact BPSK (40=0.1rd)
—— approximate (SNR>>1)

CRB(81)
=
5

10"

o p B G s 1o i 1
rapport signal sur bruit (dB)

Fig.3 Valeurs exactes et approximées des CRBgpsk (01) et CRBqpsk (61)

en fonction du SNR pour deux valeurs de M et de la séparation angulaire A&

et Ap = 0.1rd.

Fig.4 compare I’erreur quadratique estimée E(6; 7 — 61)2
donnée par I’algorithme EM aux expressions CRBgpsk (61)
exactes et CRBycc (61) pour deux valeurs de séparation an-
gulaire Af. Nous constatons que les performances de I’algo-
rithme EM sont largement supérieures a celles données par
CRBnca (1) dans un trés large domaine de SNR que dans
le cas de faibles séparations angulaires.

BPSK

10°

i
o 2 6 8
rapport signal sur bruit (dB)

Fig.4 CRBgppsk (1), CRBnca(01) et erreur quadratique estimée (1000
expériences de Monte