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Titre : Contributions méthodologiques et expérimentales a la localisation de sources acoustiques

Résumé : Ce document résume mes travaux de recherche des cing derniéres années passées.

Dans une premiére partie, mes contributions a la localisation de sources acoustiques sont présentées.
Ces contributions prennent la forme d'analyses théoriques de méthodes populaires dans la communauté
(formation de voies et DAMAS, vues respectivement comme du maximum de vraisemblance et un
probléme de moindres carrés non négatif), d'applications de I'algorithme Sliding Frank Wolfe pour la
localisation de sources sans grille, et la conception de méthodes efficaces pour des problémes moins
classiques, comme un algorithme glouton pour la localisation de sources corrélées, et I'application du
maximum de vraisemblance a I'utilisation de réseaux asynchrones. Toutes (ou presque) les méthodes
proposées sont validées sur des données expérimentales.

La deuxiéme partie du document présente briévement les résultats des quatre doctorants que j'ai
co-encadrés pendant cette période. On y trouvera des sujets divers et variés tels que |'optimisation
de séquences d'échantillonnage temporel pour des réseaux de capteurs commutés, une variante du
gradient boosting proposant une explication de résultats de régression ou de classification, I'application
du transport optimal a l'identification d'émetteurs RADAR, pour enfin retomber sur nos pieds avec
les travaux en cours sur la séparation de sources de bruits de turbomachines a |'aide de réseaux de
microphones.
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Introduction

Ce document présente une partie importante de mon travail de recherche au L2S depuis mon recrutement
en tant que maitre de conférence a CentraleSupélec.

Dans une premiére partie, mes activités de recherche en localisation de sources acoustiques sont ré-
sumées. Ce domaine de recherche est le sillon que je creuse depuis ma thése, avec la volonté toujours
renouvelée de proposer des méthodes justifiées théoriquement, numériquement efficaces, et validées sur des
données réelles. Les résultats de six articles dont je suis premier (ou seul) auteur sont présentés, dans un
ordre plus logique que chronologique. Les sujets abordés sont des études théoriques de méthodes populaires
en imagerie acoustique, les méthodes sans grilles pour la localisation de sources, et des problémes moins
classiques comme la localisation de sources corrélées ou |'utilisation de réseaux asynchrones.

Dans une deuxiéme partie, les travaux de théses que j'ai co-encadrés, ou co-encadre encore, sont briéve-
ment résumés. Ces travaux ont été |'occasion de sortir de ma zone de confort de I'acoustique, et d'aborder
des méthodes et domaines auxquels je n'aurai pas été confronté sinon, comme l'intelligence électronique, le
gradient boosting, le transport optimal, etc.

La présentation de ces travaux est bien entendu précédée par un CV et suivie par quelques perspectives.

J'ai fait le choix de ne pas parler de I'intégrité de mes travaux depuis la thése, en particulier ceux dont
je ne suis pas premier auteur, qui ne sont pas le résultat de |'encadrement d'un étudiant, et des "anciens"
travaux sur la conception de réseaux de microphones, trés corrélés & ma thése.

Les articles dont les résultats sont discutés dans ce document sont disponibles sur ma page web ou en
suivant les liens au début des sections.


https://gilleschardon.fr/




Chapitre 1

Curriculum vitae

Expérience professionnelle

Maitre de conférence (contractuel CDI), Supélec puis CentraleSupélec, Gif-sur-Yvette, France, depuis
11/2014

Postdoc, Acoustics Research Institute, Vienne, Autriche, 09/2012-10/2014

Doctorant, Institut Langevin, Paris, France, 09/2009-08/2012

Moniteur 3 'UFR de mathématiques de I'Université Pierre et Marie Curie, 2009-2012

Diplémes

Ingénieur de I'Ecole Polytechnique, 2009

Ingénieur Télécom Paris, 2009

M2 ATIAM (Acoustique, traitement du signal et informatique appliqués a la musique), IRCAM et
Université Pierre et Marie Curie, 2009

Doctorat Université Pierre et Marie Curie, 2012

Responsabilités collectives locales

Responsable de |'équipe Groupe Problémes Inverses (2020-...) (11 permanents, 24 kE par an)
Co-responsable du séminaire du pdle signal et statistique du L2S (2016-2019).

Membre du conseil de laboratoire du L2S (2018-2019)

Membre du copil Hub IA" CentraleSupélec (2021-...)

Responsabilités collectives extérieures

Reviewer pour (entre autres)

IEEE Transactions on Audio Speech and Language Processing
IEEE Transactions on Signal Processing

Signal Processing

Mechanical Systems and Signal Processing

Journal of the Acoustical Society of America

Journal of Sound and Vibration

Applied Acoustics

Forum of Mathematics, Sigma

Responsable et chairman de la session structurée "Compressive sensing and sparse signal reconstruction"
a ICSV26 et ICSV27
Expertises ANR (2019, 2021) et ANRT (2022)

1. Le Hub IA, dirigé par Frédéric Pascal, a pour mission de coordonner les activités en intelligence artificielle
de CentraleSupélec, pour 'enseignement tant que pour la recherche.



Enseignement

Charge de 192h eq. TD dans le cadre de mon poste & CentraleSupélec depuis 2015.

Traitement du signal audio Cet électif de deuxiéme année du cursus ingénieur consiste en une semaine
(jouée deux fois dans I'année) durant laquelle les étudiants travaillent sur des sujets de traitement de
signal audio (estimation de réponse impulsionnelle, séparation de sources, localisation de sources). Aprés
des apports théoriques, les étudiants codent et testent les méthodes sur des données réelles qu'il produisent
eux-mémes, puis choisissent un sujet d'approfondissement sur lequel ils sont évalués.

J'ai monté et j'assure cet enseignement avec José Picheral, assistés cette année par Nathan ltare puis
Sarah Roual. Nous utilisons pour ce cours le méme matériel utilisé pour les résultats expérimentaux présentés
dans ce document. Ce matériel est également sollicité lors de la présentation des activités de recherche de
I'école a la rentrée des étudiants de premiére année.

Péle projet data science Les pdles projets de CentraleSupélec coordonnent les projets étudiants de pre-
miére et deuxiéme année, chacun dans une discipline, pour environ 80 étudiants. Je suis co-responsable avec
Emmanuel Vazquez du péle data science (statistiques, apprentissage, traitement du signal et des images,
etc.), et encadre également quelques projets.

Compression et débruitage des signaux Cours électif de deuxiéme année que j'ai monté avec Emmanuel
Vazquez. J'en suis le responsable et assure environ 75% des cours et TD/TP, sur 33h.

Traitement du signal Cours de premiére année en promotion compléte (resp. Charles Soussen). Je suis
responsable d'un groupe de cours magistral (10.5h), et deux groupes de TD (2 x 9h). J'ai contribué a deux
chapitres (sur huit) du polycopié (bases mathématiques et échantillonnage) et produit les notebooks python
pour les TP. J'ai aussi produit des figures dynamiques que j'utilise en cours (https://gilleschardon.
fr/signal/dsp_plots/index_fr.html)

Convergence, intégration, probabilité Cours d'analyse et probabilité de premiére année, en promotion
compléte (resp. Alexandre Richard). Un groupe de TD (15h) d'étudiants de filiéres (PT (comme moi), TSI,
universitaires, etc.) moins intensives en mathématiques que la majorité des étudiants. Ces étudiants sont
également accompagnés par des teaching assistants (des étudiants de deuxiéme année), que j'encadre.

J'ai également quelques interventions en dehors du cursus ingénieur :

Formation continue Dans une formation de traitement du signal (resp. Elisabeth Lahalle), j'interviens
sur la transformée de Fourier (3h) et le filtrage de Kalman (1.5h), en moyenne deux fois par an.

Séminaire master 2 ATSI Intervention de 3 heures que je partage avec José Picheral sur nos thématiques
de recherche pour les étudiants ATSI (Automatique et Traitement du Signal et des Images).

Ecole d'été de Peyresq Cours de 2 heures pendant I'école d'été "Méthodes avancées pour les nouveaux
défis en traitement d'antenne et radar", sur le théme "Méthodes parcimonieuses pour la localisation de
sources complexes et/ou en environnement réverbérant".

Contrats

— CIFRE Valeo (Pierre Avital), avec José Picheral (50%), 2018-2021
— CIFRE Atos (Manon Mottier), avec Frédéric Pascal (50%), 2019-2022
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— CIFRE Meilleursagents.com (Emilien Boizard), avec Frédéric Pascal (50%), 2020-2023
— CIFRE Safran (Sarah Roual), avec Charles Soussen (50%), 2023-2026
— Chaire Forvia, porteur de la chaire (3 théses, 1 postdoc), 2023-2027

Encadrement

Theése Pierre Avital

— Optimisation de la commutation d'antennes et détection de passagers par SVM, dans un contexte
de contréle d'accés pour véhicules

— Soutenance 30/06/2021

— Co-encadrement (50%), directeur de thése : José Picheral

— poste actuel : ingénieur ZettaScale

— Contrat CIFRE Valéo

— 1 journal international (Signal Processing)

These Manon Mottier

— Intelligence artificielle pour le RADAR passif

— Soutenance 28/06/2024

— Co-encadrement (50%), directeur de thése : Frédéric Pascal

— poste actuel : ingénieur CS Group

— Contrat CIFRE Atos

— 1 journal international (IEEE Trans. AES), 2 conférences internationales (IEEE RADAR Conference
2021, Eusipco 2022), 1 conférence nationale (GRETSI 2022)

Thése Emilien Boizard
— Meéthodes d'estimations de prix immobiliers & partir de données manquantes et hétérogénes
— Depuis 1/4/2020
— Co-encadrement (50%), directeur de thése : Frédéric Pascal
— poste actuel : ingénieur Meilleursagents.com (en paralléle de sa thése)
— Contrat CIFRE Meilleursagents.com
— 1 conférence nationale acceptée (EUSIPCO 2024), 1 conférence nationale (GRETSI 2023)

Thése Sarah Roual
— Séparation de sources informée pour le bruit large bande de turbomachines
— Depuis 1/3/2023
— Co-encadrement (50%), directeur de thése : Charles Soussen
— Contrat CIFRE Safran
— 1 conférence internationale (Forum Acusticum 2023), 1 conférence nationale (GRETSI 2023)

Stage M2 Etienne Monier
— ENS Paris-Saclay - master SAR
— Bornes de Cramér-Rao pour la localisation de sources a rayonnement anisotropes
— avril a juillet 2016
— 1 conférence internationale (ICASSP 2017)

Stage M2 Sarah Roual
— Ecole Supérieure d'Ingénieurs Léonard de Vinci et CentraleSupélec
— Co-encadrement avec Claude Sensiau (Safran)
— Séparation de sources pour I'analyse du bruit des moteurs d'avion
— avril & octobre 2022



Stage L3 Aurélien Mante

ENSTA

Localisation de sources acoustiques corrélées

juin-juillet 2021

ce stage avait été |'occasion de se familiariser avec le matériel acoustique

Jurys et comités de suivi de thése

Examinateur dans les jurys de thése de :

Michal Ruzek (LVA, INSA Lyon), Identification expérimentale de |'équation du mouvement de milieux
vibroacoustiques , décembre 2013

Francgois Deloche (Centre d'Analyse et de Mathématique Sociales, EHESS), Short time-scale efficient
coding of speech, novembre 2019

Zijian Niu (LVA, INSA Lyon), A gridless method for three-dimensional acoustic imaging based on
unconstrained sonons, janvier 2024

Membre des comités de suivi de thése de :

Mohammed Hafsati (Inria Rennes, b<>com), Higher Order Ambisonic sound scenes decomposition
for six degrees of freedom navigation, 2017-2020

Dora Novak (L2S), Optimisation de trajectoire de drone(s) pour des missions de cartographie, depuis
novembre 2021

Pierre Houdouin (L2S), Apprentissage par renforcement appliqué a la certification du bon fonction-
nement d'un systéme dynamique, depuis septembre 2022

Collaborations

Hors L2S et industriels

Wolfgang Kreuzer (ARI, Vienne, Autriche) et Markus Noisternig (IRCAM, Paris, France) pour la
conception de réseaux de microphones (publication dans IEEE Journal of Selected Topics in Signal
Processing, 2015)

Shoichi Koyama (National Institute of Informatics, Tokyo, Japan), conception conjointe de réseaux
de microphones et hauts-parleurs pour la synthése de champ sonore (publication IEEE/ACM Tran-
sactions on Audio, Speech and Language Processing, 2020)

Cyril Dahon (Geeps, Paris, France), parcimonie structurée pour |'imagerie RADAR, (publication dans
Progress In Electromagnetics Research B, 2022)

Peter Balasz (ARI, Vienne, Autriche), représentation d'opérateurs dans des fusion frames (publica-
tion dans Applied and Computational Harmonic Analysis, 2023)

Publications

21 articles de revues internationales
26 conférences internationales
14 conférences nationales

Les stagiaires et doctorants dont j'ai été ou suis (co-)encadrant sont soulignés.

Les étudiants de CentraleSupélec que j'ai encadrés en projet sont soulignés en tiretés.

1.

2.

Revues internationales & comité de lecture

M. Mottier, G. Chardon, F. Pascal, Deinterleaving RADAR emitters with optimal transport distances,

IEEE Transactions on Aerospace and Electronic Systems, 2024, doi :10.1109/ TAES.2024.3367287,

G. Chardon, Gridless covariance matrix fitting methods for three dimensional acoustical source lo-
calization, Journal of Sound and Vibration, 2023, doi :10.1016/].jsv.2023.117608,
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

. G. Chardon, Maximum likelihood estimators and Cramér-Rao bounds for the localization of an acous-

tical source with asynchronous arrays, Journal of Sound and Vibration, 2023, doi :10.1016/].jsv.2023.117906,

P. Balazs, M. Shamsabadi, A. A. Arefijamaal, G. Chardon, Representation of Operators using Fusion
Frames, Applied and Computational Harmonic Analysis, 2023, doi :10.1016/j.acha.2023.101596,

C. Dahon, A. Cano, M. Fall, G. Marrelec, G. Chardon , Numerical Full Inversion of Two Dielectric
Cylinders Upon a Metallic Plane : a First Step Toward Forest Parameters Retrieval from VHF to
P-Band Radar Data, Progress In Electromagnetics Research B, 2022, doi :10.2528/PIERB22020903,

G. Chardon, Theoretical analysis of beamforming steering vector formulations for acoustic source
localization, Journal of Sound and Vibration, 2021
doi :10.1016/j.jsv.2021.116544

G. Chardon, U. Boureau, Gridless three-dimensional compressive beamforming with the Sliding

Frank-Wolfe algorithm, Journal of the Acoustical Society of America, 2021
doi :10.1121/10.0006790

G. Chardon, J. Picheral, F. Ollivier, Theoretical analysis of the DAMAS algorithm and efficient
implementation of the Covariance Matrix Fitting method for large-scale problems, Journal of Sound
and Vibration, 2021

doi :10.1016/j.jsv.2021.116208

P. Avital, G. Chardon, J. Picheral, Design of switching sequences for sine parameters estimation on
switched antenna arrays, Signal Processing, 2021

doi :10.1016/j.sigpro.2021.108244

S. Koyama, G. Chardon, L. Daudet, Optimizing Source and Sensor Placement for Sound Field

Control : An Overview, IEEE Transactions on Audio, Speech and Language Processing, 2020
doi :10.1109/ TASLP.2020.2964958

G. Chardon, F. Ollivier, J. Picheral, Localization of sparse and coherent sources by Orthogonal Least
Squares, Journal of the Acoustical Society of America, 2019
doi :10.1121/1.5138931

A. Bouchain, J. Picheral, E. Lahalle, G. Chardon, A. Vercoutter, A. Talon, Blade vibration study
by spectral analysis of tip-timing signals with OMP algorithm, Mechanical Systems and Signal
Processing, 2019

doi :10.1016/j.ymssp.2019.04.063,

G. Chardon, W. Kreuzer, M. Noisternig, Design of Spatial Microphone Arrays for Sound Field Inter-
polation, IEEE Journal of Selected Topics in Signal Processing, 2015
doi :10.1109/JSTSP.2015.2412097

G. Chardon, Th. Nowakowski, J. de Rosny, L. Daudet, A blind dereverberation method for narrow-
band source localization, IEEE Journal of Selected Topics in Signal Processing, 2015
doi :10.1109/JSTSP.2015.2422673

R. Mignot, G. Chardon, L. Daudet, Low Frequency Interpolation of Room Impulse Responses using
Compressed Sensing, IEEE Transactions on Audio, Speech and Language Processing, 2014,
doi :10.1109/TASLP.2013.2286922

A. Leblanc, G. Chardon, Acoustic eigenanalysis of 2D open cavity with Vekua approximations and
the Method of Particular Solutions, Engineering Analysis with Boundary Elements, 2014

doi :10.1016/j.enganabound.2014.03.006

G. Chardon, A. Cohen, L. Daudet, Sampling and reconstruction of solutions to the Helmholtz equa-
tion, Sampling Theory in Signal and Image Processing, 2014

A. Liutkus, D. Martina, S. Popoff, G. Chardon, O. Katz, G. Lerosey, S. Gigan, L. Daudet, |. Carron,
Imaging With Nature : Compressive Imaging Using a Multiply Scattering Medium, Scientific Reports,
2014

doi :10.1038/srep05552,
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G. Chardon, L. Daudet, Low-complexity computation of plate eigenmodes with Vekua approximations
and the Method of Particular Solutions, Computational Mechanics, 2013
doi :10.1007/s00466-013-0859-2

G. Chardon, L. Daudet, A. Peillot, F. Ollivier, N. Bertin, R. Gribonval, Near-field acoustic holography
using sparse regularization and compressive sampling principles , J. Acoust. Soc. Am., 2012
doi :10.1121/1.4740476

G. Chardon, A. Leblanc, L. Daudet, Plate impulse response spatial interpolation with sub-Nyquist
sampling, Journal of Sound and Vibration, 2011
doi :10.1016/j.jsv.2011.07.003

Communications dans des congrés internationaux

E. Boizard, G. Chardon, F. Pascal, Enhancing the Explainability of Gradient Boosting Classification
through Comparable Samples Selection, EUSIPCO 2024

S. Roual, C. Sensiau, G. Chardon, Informed Source Separation for Turbofan Broadband Noise Using
Non-Negative Matrix Factorization, Forum Acusticum 2023

M. Mottier, G. Chardon, F. Pascal, RADAR Emitter Classification with Optimal Transport Distances,
EUSIPCO 2022

G. Chardon, J. Picheral, F. Ollivier, Some results on the convergence of the DAMAS algorithm and
application to large scale problems, ICSV27, 2021

G. Chardon, Gridfree source localization using the Sliding Frank-Wolfe algorithm, ICSV27, 2021

M. Mottier, G. Chardon, F. Pascal, Deinterleaving and Clustering Unknown Radar Pulses, RadarConf
2021

G. Chardon, S. Koyama, L. Daudet, Numerical evaluation of source and sensor placement methods
for sound field control, Forum Acusticum 2020

G. Chardon, J. Picheral, F. Ollivier, Correlated source localization with Orthogonal Least Squares,
Forum Acusticum 2020

W. Xiong, G. Chardon, J. Picheral, S. Marcos, F. Ollivier, Correlated sources localization with sparse
and low-rank regularization, ICSV26, Montreéal

S. Koyama, G. Chardon, L. Daudet, Joint source and sensor placement for sound field control
based on empirical interpolation method, International Conference on Acoustics, Speech and Signal
Processing (ICASSP) 2018, Calgary, Canada, 2018,

E. Monier, G. Chardon, Cramér-Rao bounds for the localization of anisotropic sources, |ICASSP
2017, New Orleans, USA, 2017, doi :10.1109/|CASSP.2017.7952763,

G. Chardon, Design of variable densities for least-squares approximations, SampTA, Tallinn, Estonia,
2017, doi :10.1109/SAMPTA.2017.8024445,

W. Xiong, J. Picheral, G. Chardon, S. Marcos, Sparsity-based localization of spatially coherent
distributed sources, International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP)
2016, Shanghai, China, 2016,

B. Elie, G. Chardon, Robust tonal and noise separation in presence of colored noise, and application
to voiced fricatives, International Congress on Acoustics ICA 2016, Buenos Aires, Argentina, 2016,

G. Chardon, T. Necciari, P. Balazs, Perceptual Matching Pursuit with Gabor dictionaries and time-
frequency masking, International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP)
2014, Florence, Italy, 2014, doi :10.1109/ICASSP.2014.6854171,

G. Chardon, W. Kreuzer, M. Noisternig, Design of a robust open spherical microphone array, In-
ternational Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP) 2014, Florence, Italy,
2014, doi :10.1109/ICASSP.2014.6854919 ,
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Chapitre 2

Introduction

La localisation de sources, qu’elles soient acoustiques, vibratoires, électromagnétiques, etc., a de nom-
breuses applications. Elle fait aussi lieu d’un état de I'art conséquent, tant sur les aspects théoriques qu'ap-
plicatifs [1, 2].

Mes contributions dans ce domaine se situent dans un contexte de localisation de sources acoustiques [3].
Par rapport a d'autres modalités physiques, |'acoustique présente la particularité que le champ de pression
est scalaire, et ne nécessite donc pas de prise en compte de la polarisation, comme en électromagnétisme
ou en vibration. D'autre part, il est fréquent que les sources a localiser soient en champ proche, ou que le
réseau de capteurs entoure les sources. Ceci empéche |'utilisation d'approximation des sources comme des
fronts d'ondes plans, et nécessite parfois de prendre en compte le rayonnement anisotrope des sources.

Mes travaux ont été guidés par deux objectifs :

— le développement et |'utilisation de méthodes basées sur des analyses théoriques. Ceci peut passer
par I'analyse théorique de méthodes déja existantes, I'utilisation d'algorithmes dont le comportement
est garanti, ou le développement de méthodes originales.

— la rapidité d’exécution, les problémes acoustiques pouvant rapidement atteindre des tailles consé-
quentes (nombre de microphones, discrétisation de I'espace 3D, traitement sur un grand nombre de
fréquences, estimation de covariances, etc.), alors que les problémes ne présentent pas toujours de
structure exploitable pour I'accélération des calculs (en général, I'imagerie acoustique n'est pas de
la déconvolution).

Le chapitre 3 présente des contributions théoriques sur la formation de voies (beamforming) et I'algo-
rithme DAMAS (Deconvolution Approach for the Mapping of Acoustical Source), des méthodes populaires
dans la communauté acousticienne. Certains des aspects de ces analyses paraitront évidents, voire triviaux
aux collégues aguerris au traitement statistique du signal et a I'optimisation, mais elles ont permis de ré-
pondre 3 des questions d'implémentation de ces méthodes qui n'avaient pas encore été élucidées par la
communauté.

La localisation de sources sans grilles, basée sur I'algorithme de Sliding Frank-Wolfe, est traitée dans
le chapitre 4, dans le cas de sources déterministes et aléatoires. Ces méthodes permettent de localiser des
sources sans besoin de définir une grille de sources possibles, comme pour DAMAS ou LASSO, qui limite
la précision de localisation. Les méthodes obtenues aprés quelques adaptations de |'algorithme sont testées
sur des données réelles.

Enfin, deux problémes de localisation de sources dans des conditions moins classiques sont discutés
dans le chapitre 5. Un algorithme pour la localisation de sources corrélées est proposé, qui a la particularité
d'étre efficace en temps de calcul, sa complexité étant linéaire par rapport a la taille de la discrétisation de
I'espace. L'utilisation de mesures asynchrones est également étudiée. Ce type de mesures consiste a répéter
I'expérience en déplacant le réseau de microphones, avec 'espoir de s’approcher des performances d'un
grand réseau. Une analyse du cas simple d'une source unique permet ici de donner des préconisations sur
I'exploitation de telles mesures.

Pour rendre ces travaux plus convaincants, mes collégues et moi avons tenu a les valider expérimenta-
lement. Je remercie ici vivement Frangois Ollivier (et son laboratoire, I'Institut Jean le Rond d'Alembert)
avec qui nous avons effectué les mesures acoustiques exploitées dans plusieurs articles.

Le code permettant de reproduire les résultats de ces articles est disponible sur ma page github.
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2.1 Modélisation des sources acoustiques

Avant d'exposer ces contributions, il est nécessaire de faire quelques rappels sur la modélisation des
sources acoustiques. Nous supposons que le modéle de propagation des ondes entre la source et le réseau
de microphones (i.e., la fonction de Green) est connu, et que nous sommes en régime harmonique. Ce
modéle est représenté par un vecteur g(x), ol x est la position de la source, et dont les coefficients sont
les amplitudes complexes du champ mesuré par chaque microphone pour une source d'amplitude 1. Dans le
cas idéal d'une source monopolaire en champ libre (ou dans une chambre anéchoique), les coefficients de

g(x) sont
e—ik||x—zi |2

9i(x) (2.1)

1% — zil]2
ot z; est la position du i-iéme microphone. Cependant, les méthodes présentées ici ne nécessitent pas
d’hypothéses sur la forme précise de g.

Les mesures collectées par le réseau de microphones peuvent étre modélisées de deux maniéres [4],
rappelées ci-dessous.

Modéle conditionnel Dans ce modéle, I'amplitude et la phase de la source sont des paramétres détermi-
nistes. La source est paramétrée par cette amplitude A et cette phase ¢, et sa position x. En supposant les
mesures affectées d'un bruit blanc gaussien, une mesure m se modélise par

m ~ CN(Ae?g(x), o’T). (2.2)

ot CN désigne la distribution normale complexe circulaire [5], o2 est la puissance du bruit, et T la matrice
identité.

Dans le cas ol J mesures m; sont obtenues a des temps différents, on pourra les considérer indépen-
dantes, et on paramétrisera la source par les amplitudes A1,..., Ay, les phases ¢1,..., ¢, et sa position
X supposée invariante.

Dans ce modéle, les données utilisées pour |'estimation sont directement les amplitudes complexes des
signaux recus par les microphones aprés analyse de Fourier.

Ce modéle est plutét agréable a utiliser, la présence de bruit blanc additif gaussien se traduisant, dans des
problémes de maximum de vraisemblance ou de maximum a posteriori, par une norme /5, lisse et strictement
convexe. Cependant, quand le nombre de mesures augmente, le nombre de paramétres a estimer augmente
d'autant, avec les problémes de complexité computationnelle et de performances asympotiques associés [4].

Modéle inconditionnel Dans le cas ot plusieurs mesures sont disponibles, une modélisation alternative
consiste a supposer que les amplitudes complexes Ajeid’f sont des variables aléatoires indépendantes gaus-
siennes complexes centrées de variance p, la puissance de la source. Dans ce cas, une mesure est modélisée
par

m ~ CN (0, pg(x)g(x) + ¢°T). (2.3)

Ce dernier modéle a I'avantage que quand S augmente, le nombre de paramétres reste fixe, ce qui aboutit
a de meilleurs propriétés (par ex., I'efficacité asymptotique du maximum de vraisemblance [0]).

De plus, dans ce modéle, la matrice de covariance estimée des mesures, a partir de plusieurs échantillons
temporels des amplitudes complexes des signaux

=

~l =

J
Z mjmfl (2.4)
j=1

est une statistique exhaustive pour |'estimation des paramétres des sources [7].

En pratique, ce résultat signifie que toute I'information disponible dans les données est résumée dans cette
matrice de covariance empirique. Cette propriété est particuliérement intéressante, puisque la prolongation
de la mesure pour atteindre le régime asymptotique du grand nombre d'échantillons ne fait pas exploser la
taille des données a traiter.
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Figure 2.1 - GEéométrie du réseau de microphone. Certains résultats n'utiliseront que les mi-
crophones indiqués par les points foncés.

2.2 Un exemple de données acoustiques

Il est bien entendu trés intéressant d'analyser la convergence d'algorithmes, de dériver des estimateurs
par maximum de vraisemblance, de calculer des bornes de Cramér-Rao, etc., mais la validation finale des
méthodes ne peut se faire qu'expérimentalement. Toutes les méthodes présentées dans les chapitres suivants
(sauf la formation de voie qui est tout de méme bien connue) sont validées sur des données réelles. Ces
données, pour la plupart, sont le fruit d’'une manipulation que j'ai effectuée avec Francois Ollivier, avec le
matériel de son laboratoire, I'Institut Jean le Rond d'Alembert (Sorbonne Université).

Ces données avaient été produites pour valider la méthode de localisation de sources corrélées présentée
dans le chapitre 5. Nous avions utilisé quatre sources émettant un bruit blanc, avec divers scénarios, tels
que sources indépendantes, actives une a une, corrélées par paires, etc. Nous avions également utilisé une
table pour servir de réflecteur et créer des sources images.

Le réseau de microphones est constitué de 128 éléments, dont la géométrie est donnée figure 2.1. La
figure 2.2 présente la géométrie générale du dispositif de mesure, et une photographie des sources est donnée
figure 2.3.
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Réflecteur

Figure 2.2 - Dispositif expérimental de localisation de sources. Le réflecteur n’est utilisé que
pour le cas des sources image du chapitre 5.

Figure 2.3 - Photographie des quatres sources dans la chambre anéchoique de Sorbonne
Université.
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Chapitre 3

Beamforming et déconvolution

Ce chapitre traite de deux méthodes de localisation de sources trés populaires en acoustique. La formation
de voie tout d'abord, est d'utilisation élémentaire, pusiqu'elle ne nécessite pas le réglage de paramétres, et est
de complexité algorithmique réduite. Cependant, des détails d'implémentation liés au fait qu'en acoustique,
les sources soient souvent a une distance du réseau de microphones du méme ordre de grandeur que
I'ouverture du réseau, n'avaient jusqu'a récemment pas été élucidés. Une interprétation de la formation
de voie comme le maximum de vraisemblance [6] pour la localisation d'une source m'a permis de donner
une formulation des vecteurs directeurs permettant d’obtenir des estimations des paramétres des sources
asymptotiquement non biaisées et efficaces, dans le régime asymptotique du grand nombre d’'échantillons
pour le modéle inconditionnel [6], et du fort SNR pour le modéle conditionnel [3].

Les limites de la formation de voie sont connues : en présence de plusieurs sources proches, les lobes
principaux correspondant aux sources fusionnent, et il est impossible de les résoudre. La présence de lobes
secondaires aura également tendance a cacher des sources peu puissantes. Ces limitations peuvent étre levées
par une approche de "déconvolution" de la carte obtenue par formation de voie. L'algorithme DAMAS [9],
trés populaire dans la communauté, consiste & déconvoluer sous hypothése de positivité (la carte recherchée
est une répartition des puissances des sources), dans un sens qui n'avait pas été précisé. En collaboration
avec José Picheral et Francois Ollivier, nous avons analysé I'algorithme DAMAS, et montré qu'il estime
la distribution de sources par la résolution d'un probléme de moindres carrés non négatif sur la matrice
de covariance des mesures [10]. De plus, nous avons proposé un algorithme de résolution de ce probléme
d'optimisation combinant I'algorithme de Lawson-Hanson et une factorisation de la matrice du probléme
permettant une accélération du calcul de plusieurs ordres de grandeurs.

3.1 Une analyse de la formation de voie

G. Chardon, Theoretical analysis of beamforming steering vector formulations for acoustic source loca-
lization, Journal of Sound and Vibration, 2022

Dans sa version la plus simple (pour des sources en champ lointain), la formation de voie consiste a
appliquer des déphasages aux mesures pour focaliser dans une direction donnée. C'est, en quelque sorte,
une version numérique de |'utilisation d'une parabole pour focaliser un front d’onde sur un point. Le champ
émis par une source venant de I'angle « est

p(x) = Aeidekl@)x (3.1)

ol A est I'amplitude de la source, ¢ sa phase, et k() le vecteur d'onde pointant depuis la direction «.
Les mesures obtenues sur un réseau de microphones de positions z,, sont modélisées par la variété
d'antenne a(«) de coefficients

ik(a)-zn.

an(a) =e (3.2)

Dans le modéle conditionnel, le critére de la formation de voie est obtenu en calculant le produit scalaire
entre les mesures m et le vecteur directeur h(a) = a(a)/N :

Be(a) = [(m, h(a))[*. (3-3)
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Dans le cas inconditionnel, le critére de la formation de voie est le suivant, avec X la matrice de covariance
estimée des mesures :

By(a) = h(a)?h(a). (3.4)

Dans les deux cas, en |'absence de bruit, le critére de la formation de voie est maximal a I'angle d'arrivée
de la source, et sa valeur permet de retrouver I'amplitude ou la puissance de la source.

Les choses se compliquent quand la source n’est pas en champ lointain, par exemple avec le modéle de
champ libre (2.1). En effet, dans ce cas, pour une position donnée, les coefficients g;(x) n'ont pas la méme
valeur absolue, et la norme ||g(x)||2 varie en fonction de la position x.

Ce modeéle un peu plus compliqué a donné lieu a plusieurs définitions du vecteur directeur h. Commencons
par utiliser une version léegérement différente du modéle de source,

70 —ik(rn—r0)
Tn

an(x) = (3.5)
ou 7, est la distance entre la source et le microphone n, et 7y la distance entre la source et un point de
référence x¢. L'amplitude ou la puissance sont ici celles du signal recu au point de référence xq généralement
choisi au centre du réseau de microphones.

Les quatres formulations des vecteurs directeurs recensées par Sarradj [11] sont les suivantes.

Formulation | La seule prise en compte des phases des coefficients de a aboutit au vecteur directeur

i (x) = ;],Z:Ez;, (3.6)

Ce vecteur directeur est semblable a celui du champ lointain, prenant en compte la courbure du front d'onde.

Formulation Il Ici, les différences d'amplitudes sont compensées :
1 ap(x)
h (%) = — —0. (3.7)
2
N lan(x)|
Formulation Il Dans cette formulation, le vecteur directeur est obtenu par une normalisation par la norme

carrée de la variété d'antenne.

Rl () = 2 (3.8)
la(x)|3
Formulation IV Finalement, la formulation IV normalise par la norme :
1 a(x

- VN a0l

Ces quatre formulations se recontrent effectivement dans la bibliographie, dont un échantillon est donné
dans le tableau 3.1. Aucune préconisation claire n'était disponible dans la littérature concernant le choix de
ces formulations, et ceci pour deux raisons. |l était toujours fait I'hypothése que la méme formulation devait
servir a |'estimation de la position et I'amplitude (presque toujours, cf. [12] qui combine formulations | et
), et la variance des estimations en présence de bruit n'était pas prise en compte.

L'estimation de la position et I'amplitude de la source par maximum de vraisemblance permet de donner
des réponses précises et finales a ce probléme. On rappelle brievement que I'estimation par maximum de
vraisemblance consiste d estimer un ou plusieurs paramétres 6 a partir de données m suivant une loi de
probabilité de densité fy en cherchant le paramétre § maximisant f(m).
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Table 3.1 - Un échantillonnage de la littérature de formation de voie en acoustique, classé
suivant la formulation utilisée.

(a(x,) h(x,))  |h(x,)]|3

1NNV o 1
I N Zn:l Tn N 5
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Table 3.2 - Valeurs de (a(x;), h(x,)) et ||h(x;)||3 pour les quatre formulations.

3.1.1 Estimation de I'amplitude

L'étude des performances de I'estimation de I'amplitude & position connue x, est élémentaire. Pour le
modéle conditionnel, I'estimateur de I'amplitude A = (m, h) suit la loi

A~ CN (Alalxs), h(xs)), 07| h(xs)]3) - (3.10)

La lecture du tableau 3.2 montre que les formulations Il et Ill sont non biaisées pour |'estimation de
I'amplitude. Une application de l'inégalité de Cauchy-Schwartz permet de montrer que la variance de la
formulation Il est plus petite que pour la formulation II.

Dans le cas du modéle inconditionnel, |'espérance et la variance de |'estimation de la puissance p sont
données par

E(p) = |(a(xs), h(x;))[*p (3.1)
Var(p) =  (Ita(x,), b)) p + () [30*) 312)

avec des conclusions similaires au cas conditionnel.

3.1.2 Estimation de la position

L'estimation de la position pour des mesures non bruitées est donnée pour la configuration de micro-
phones et de sources de la figure 3.1, avec un réseau carré uniforme de 81 microphones. Le critére de la
formation de voies est tracé sur la figure 3.2 dans la zone rectangulaire grisée, pour deux choix de point de
référence xg.

Les formulations | et IV apparaissent non biaisées, tandis que les formulations Il et Il sont biaisées. De
plus, ce biais dépend du choix du point de référence xg, phénoméne qui n'avait pas été observé dans la
littérature. Une étude plus poussée confirme ces observations, la formulation IV correspondant a |'estimateur
du maximum de vraisemblance, la formulation | 3 un probléme de maximum de vraisemblance pour un modéle
mal spécifié [28], mais dont on peut montrer qu'il est non biaisé.

3.1.3 Estimation conjointe de la position et I'amplitude
Le calcul du maximum de vraisemblance pour les modéles conditionnel et inconditionnel aboutit dans
les deux cas a la combinaison de la formulation IV pour I'estimation de la position, suivie de la formulation
Il pour estimer I'amplitude ou la puissance de la source. Toute autre combinaison de formulations est soit
biaisée, soit non efficace.
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Figure 3.1 - Géométrie du probléme numérique. Le rectangle gris indique la région d'intérét
de la figure 3.2.

Figure 3.2 - Valeurs du critere de formation de voies pour les quatre formulations dans un
plan. Pour les formulations Il et lll, ces valeurs sont données pour les points de référence x
(Il et ) et x{ (I et 1I'). La position de la source est indiquée par un cercle, la valeur maximale
du critére par un point.
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Figure 3.3 - (a) EQM, (b) variance et (c) norme carrée du biais pour 'estimation de 'amplitude
a un meétre de la source.
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Ce résultat théorique est confirmé par des simulations. On ne montrera ici que les résultats sur |'esti-
mation de I'amplitude recue a une distance fixe de la source, qui ne dépend pas d'un point de référence,
et est donc relative a la source uniquement. Sur la figure 3.3, 'erreur quadratique moyenne (EQM, MSE),
le biais et la variance de |'estimation de cette amplitude sont tracées en fonction de la fréquence, pour les
formulations Il et Ill, avec deux choix de point de référence, et le maximum de vraisemblance. L'axe des
abscisses est formulé en nombre d'Helmholtz

H, == (3.13)

avec f la fréquence, d I'ouverture du réseau et c la vitesse du son. Les performances pour les formulations
| et IV ne sont pas tracées, ces formulations étant de toute facon biaisées pour I'amplitude de la source
méme a position connue.

L'estimateur du maximum de vraisemblance, comme attendu, présente les meilleures performances. Le
biais des formulations | et || dépend du choix du point de référence. En effet, le biais en position entraine un
biais en amplitude, une source étant estimée plus prés du réseau sera évidemment considérée comme moins
puissante, et inversement si elle est estimée plus loin.

En conclusion, ces résultats donnent donc une réponse finale a la question de I'utilisation des différentes
formulations des vecteurs directeurs. La combinaison V-1l est la seule asymptotiquement non biaisée et
efficace, et permet |'estimation de I'amplitude ou de la puissance de la source indépendemment du choix
d'un point de référence.

3.2 Analyse théorique de I'algorithme DAMAS

G. Chardon, J. Picheral, F. Ollivier, Theoretical analysis of the DAMAS algorithm and efficient imple-
mentation of the Covariance Matrix Fitting method for large-scale problems, Journal of Sound and Vibration,
2021

Pour le cas d'une source unique, et a condition d'utiliser les bonnes formulations des vecteurs directeurs,
la formation de voie est donc aisée a utiliser, et posséde de bonnes propriétés statistiques. Cependant, son
utilisation pour la localisation de plusieurs sources se heurte a sa résolution limitée. En effet, des sources
trop proches seront confondues. De nombreuses méthodes ont été développées a des fins de super-résolution
(MUSIC [29], ESPRIT [30], etc.). Les acousticiens se sont principalement intéressés a des méthodes dites
de déconvolution (nomenclature légérement abusive, |'opérateur a inverser étant linéaire mais pas invariant
par translation), c'est a dire I'estimation d'une distribution de sources a partir de la carte de beamforming.

Dans ces méthodes, le critére de la formation de voie b est calculé sur une grille discréte de N points.
En supposant que les sources a estimer soient placées sur cette méme grille, avec des puissances p, on peut
écrire, en négligeant le bruit et en supposant la matrice de covariance des mesures connue exactement,

b= Ap (3-14)

ol A est une matrice carrée de taille N x N, de coefficients

2, (3.15)

Aij = |gi'g;
les vecteurs g; étant les valeurs de g(x) aux points de la grille. Cette matrice est généralement non-inversible,
le systéme linéaire (3.14) n’a donc pas de solution unique. Cependant, il est évident que les éléments de
p, étant des puissances, doivent étre positifs. L'algorithme DAMAS [9] consiste a résoudre ce systéme sous
contrainte de positivité, dans un certain sens laissé vague. Une itération de I'algorithme DAMAS consiste en
une itération de Gauss-Seidel pour la résolution du systéme (3.14), suivie par I'annulation des coefficients
négatifs. Bien que les points fixes de I'algorithme n'ait jamais été précisés (et encore moins la convergence
vers un de ces potentiels points fixes), et en dépit de sa lourdeur calculatoire, cette méthode a bénéficié
d'une certaine popularité.
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Plus formellement, les itérées p* de I'algorithme sont obtenues en choisissant un indice iy, et en fixant

Pk =pi~" pour j # iy, et

i —1 N
1 & _ _

pfk = max | 0, T blk — Z AiklpéC Lo Z Aiklpf 1 . (3.16)
Tk tk 1=0 l=ip+1

Cette formulation, légérement différente de celle rencontrée dans la littérature, permet de définir deux
algorithmes DAMAS
— L'algorithme a été introduit avec un choix cyclique des coefficients mis a jour (c'est a dire, i, = k
mod N). Cette version sera appelée DAMAS cyclique dans la suite.
— L'algorithme DAMAS aléatoire, ou les indices sont choisis aléatoirement, est utile pour obtenir des
résultats théoriques de convergence.
L'algorithme est généralement initialisé a p{ = 0 pour tout i, et arrété quand les itérées successives sont
suffisamment proches, généralement aprés un temps de calcul de I'ordre de I'heure, ou du jour [13].
Nous avons montré que |'algorithme DAMAS aléatoire n'est rien d'autre que |'algorithme Uniform
Coordinate Descent for Composite Functions algorithm de [31] appliqué au probléme

argmin | GPG — C||% (3.17)
PeD¥Y

ol G est la matrice dont les colonnes sont les g;, et Df I'ensemble des matrices diagonales positives,

proposé par Yardibi et al. sous le nom de Covariance Matrix Fitting (CMF) [10]. Une équivalence similaire

avait déja été montrée pour un probléme idéal, sans prise en compte des incertitudes sur les mesures [32].
Si la solution est unique, alors I'algorithme DAMAS converge vers la solution du probléme :

Theorem 1 Soient p* les itérées de I'algorithme DAMAS aléatoire. Alors poure >0 et0 < p <1, et
C
k> (1-logp) + Ca (3.18)

ot Oy et Cy sont constants par rapport d k, ¢ et p, la probabilité d’avoir J(p*) — J(p*) < ¢ est plus grande
que 1 — p.
De plus, si la solution p* est unique, alors avec méme probabilité,

Ip* — p*l2 < Cse + Cuv/e (3.19)

avec C'3 et Cy constantes par rapport a k, € et p.

Ce résultat a plusieurs implications importantes. D'une part, il justifie, a posteriori, |'utilisation de
DAMAS pour la localisation de sources acoustiques. C'est en effet un algorithme trés lent pour résoudre
le probléme CMF. D’autre part, il suggére de ne plus utiliser I'algorithme DAMAS. En effet, le probléme
CMF peut &tre résolue de fagon efficace par I'algorithme de Lawson-Hanson [33], aprés réécriture comme
un probléme de moindres carrés non négatif usuel (on notera cette méthode CMF-NNLS). Ce probléme
de moindre carrés non négatif est connu pour avoir des propriétés similaires au probléme LASSO pour
I'estimation de vecteurs parcimonieux [34].

Enfin, des astuces de réécriture des produits matriciels intervenant dans |'algorithme permettent d'ac-
célérer les calculs. En particulier, le produit par A peut étre accéléré en remarquant que

A =(G1'G)o (GHG) (3.20)

ol © est le produit terme a terme. Une accélération supplémentaire peut &tre obtenue en effectuant ces
calculs en paralléle sur GPU. On obtient alors des accélérations significatives par rapport a |'algorithme
DAMAS, ce qui justifie de ne plus I'utiliser.
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3.2.1 Résultats expérimentaux

La méthode est testée sur les mesures présentées dans la section 2.2. La décroissance du critére en fonc-
tion du temps de calcul est donnée sur la figure 3.4. L'accélération obtenue par I'utilisation de I'algorithme
de Lawson Hanson est particuliérement visible (Isqnonneg). De plus, les optimisations liées au probléme
particulier considéré ici permettent encore une accélération d'un ordre de grandeur (Lawson-Hanson (opti-
mized)).

L'application a un cas de localisation en deux dimensions est donnée sur la figure 3.5. La comparaison
avec la formation de voie confirme les capacités de haute résolution de la méthode. De plus, en comparaison
avec |'algorithme DAMAS, la méthode proposée converge plus rapidement vers des solutions parcimonieuses.

Les performances de I'algorithme permettent de s'attaquer a des problémes en grandes dimensions, en
particulier pour la localisation des sources dans un espace tridimensionnel. Le résultat de |'algorithme est
donné figure 3.6, I'espace étant discrétisé sur 3.75 x 10° points. Le temps de calcul est de 7 minutes. On
remarquera quand dans ce cas, la matrice A utilisée par I'algorithme DAMAS nécessiterait de I'ordre d'un
téraoctet de mémoire.

3.3 Conclusion

Ces deux travaux montrent que des études théoriques, méme simples, peuvent apporter des contributions
importantes a des problémes pratiques. Dans le cas de la formation de voie, la question de la formulation
des vecteurs directeurs est résolue définitivement. Dans le cas de |'algorithme DAMAS, on montre a la fois
que cet algorithme est basé sur une estimation par probléme de moindres carrés non négatif, et qu'il ne faut
plus I'utiliser, pouvant &tre remplacé par un algorithme beaucoup plus rapide.
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Chapitre 4

Localisation de sources acoustiques sans grille

Les méthodes d'estimation telles que CMF, ou LASSO, etc., sont basées sur |'utilisation d'une grille
sur laquelle on espére que les sources recherchées soient situées. C'est évidemment rarement le cas, mais
cela permet de formuler des problémes d'optimisation en dimension finie. Il est tentant de raffiner la grille
pour améliorer les performances, mais les travaux de Duval et Peyré [35] ont montré que cela ne permet
pas de contrdler le support de la solution de maniére satisfaisante. En effet, dans le cas ou la position des
sources est décrite par un paramétre (par exemple, un angle d'arrivée), chaque source est représentée par
deux coefficients non nuls, méme a niveaux de bruit faibles et quand la source est située sur un point de la
grille.

De nombreuses méthodes (en général ou en acoustique en particulier) ont déja été proposées pour se
passer d'une grille de discrétisation. Dans des cas d'analyse spectrale, ot de déconvolution, des méthodes
basées sur des problémes SDP (programmation semi-définie positive) ont été proposées [36]. Ils sont cepen-
dant limités et ne permettent pas de traiter des modéles plus généraux. CBP (Continuous Basis Pursuit),

basé sur un développement de Taylor autour des points de la grille [37, 38], est affecté, dans certains ré-
gimes, des mémes limites que LASSO [39], et augmente la dimension des problémes a résoudre. NOMP
(Newtonized OMP), une variante d'OMP [40, 41], avec des itérations de Newton pour raffiner position et

amplitudes des sources, a également été proposée. Quelques méthodes basées sur de |'apprentissage profond
ont été proposées en acoustique, sans résultats convaincants.

L'algorithme Sliding Frank-Wolfe (SFW) de Denoyelle et al. [42] parait étre une bonne alternative a
ces méthodes. Je I'ai appliqué dans un premier temps au modéle conditionnel. Le modéle de source est
semblable a celui utilisé par Denoyelle, une petite adaptation a cependant été nécessaire pour gérer le cas de
plusieurs mesures. L'application au modéle inconditionnel est plus intéressante, avec I'utilisation de critéres
COMET [43, 44] donnant une approximation convexe de I'antilog-vraisemblance. Ces critéres sont |'occasion
d'appliquer I'algorithme SFW a des problémes autres que le BLASSO. Dans les deux cas, les méthodes sont
plus performantes que I'état de I'art, et sont validées sur des données réelles.

4.1 Algorithme

Dans le modéle conditionnel a plusieurs sources, les mesures s'écrivent

S
m = Zasg(xs) +n (4.1)
s=1

oll as et x; sont respectivement les amplitudes et positions des .S sources, et n un bruit de mesure, supposé
blanc gaussien. Les sources sont supposées étre dans un volume 2 connu. En modélisant la distribution de
sources par une mesure discréte complexe p = Zle as0x,, I'équation (4.1) peut se reformuler

m = / gdp +n. (4.2)
Q
L'algorithme Sliding Frank-Wolfe, tel qu'introduit par Denoyelle et al., consiste a estimer la distribution
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de sources i en résolvant un probléme de la forme

1 ?
p* = argmin - H/ gdp —m|| + Au|(€2) (4.3)
HEM 2 Q 2
ou |u| est la norme de variation totale, définie par
() = e | fa. (4.4
feli Jq

C1 est ici I'ensemble des fonctions continues sur €2 de valeur absolue bornée par 1. Cette norme peut étre
vue comme analogue a la norme /1 des vecteurs en dimension finie. En effet, pour une mesure discréte
=Y aidy,, ot les x; sont distincts deux a deux, || = > |a;|. De plus, il est connu que les solutions
de (4.3) sont des mesures discrétes [45]. On peut donc voir ce probléeme BLASSO comme une version en
dimension infinie du probléme LASSO.

Le fonctionnement de I'algorithme de Sliding Frank-Wolfe est donné dans I'algorithme 1. Les trois
problémes d'optimisation a résoudre sont respectivement un probléme non convexe en petite dimension,
LASSO, et un probléme non convexe mais pour lequel un minimum local est suffisant. Bien que I'algorithme
résolve un probléme d’optimisation sans grille, une discrétisation est toutefois nécessaire pour résoudre le
probléme non-convexe en petite dimension, par exemple en initialisant plusieurs méthodes de Newton en
partant de points d'une grille grossiére.

Sous certaines conditions, entre autre si la solution est unique, I'algorithme converge en un nombre
fini d'itérations. Passons sur les détails, et remarquons que SFW ressemble fortement aux algorithmes de
type Matching Pursuit, ot a chaque étape, un coefficient non nul est ajouté dans |'estimation du signal a
reconstruire.

Algorithm 1 Algorithme Sliding Frank-Wolfe

A partir de données, d'un modele de source, et d'un paramétre de régularisation
— identifier une nouvelle source candidate en maximisant un critere, et I'ajouter a l'en-
semble des sources
— optimiser les amplitudes des sources (LASSO)
— optimiser conjointement les positions et amplitudes des sources
— itérer jusqu’a convergence

4.2 Modéle conditionnel

G. Chardon, U. Boureau, Gridless three-dimensional compressive beamforming with the Sliding Frank-
Wolfe algorithm, The Journal of the Acoustical Society of America, 2021

L'application au modéle conditionnel est évidente, puisque (4.3) est exactement le probléme BLASSO
pour ce modéle. Il est toutefois nécessaire d'étendre I'algorithme aux cas de plusieurs mesures, pour lesquelles
les positions des sources sont conservées, mais avec des amplitudes pouvant varier. Cette adaptation ne pose
pas de probléeme particulier. Ulysse Boureau, étudiant a CentraleSupélec, m'avait aidé pour la comparaison
avec |'état de l'art.

4.2.1 Reésultats de simulation

La méthode proposée est comparée a I'état de I'art, en particuler NOMP, les autres méthodes étant
incapables de prendre en compte le modéle de champ proche utilisé ici, ou trop demandeur en temps de
calcul pour estimer des performances. Les simulations reprennent la configuration des mesures présentées
dans la section 2.2. L'algorithme est ici utilisé avec A = 0, et un nombre d'itérations égal au nombre de
sources.
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La figure 4.1 montre les erreurs d'estimation des positions et amplitudes des sources en fonction du
pas de la grille (définissant le dictionnaire pour OMP, initialisant la position des sources pour NOMP et
SFW) et la fréequence. Ces résultats montrent que SFW ne nécessite pas une discrétisation fine de la grille
d'initialisation pour donner de bons résultats. Cependant, avec une discrétisation trop grossiére, le probléme
non convexe d'identification d'une nouvelle source ne trouve pas le minimum global, et I'algorithme ne
parvient pas a bien localiser les sources.

Le temps de calcul, ainsi que le nombre de positions visitées par les algorithmes, sont donnés sur la figure
4.2, également en fonction du pas de la grille. En plus des meilleures performances, SFW est plus rapide
que NOMP. Cet avantage peut étre expliqué par le fait que NOMP traite la position et |'amplitude des
sources indépendamment, alors que la distance entre le réseau et la source, et son amplitude, sont corrélées,
ralentissant la convergence de NOMP.

Le tracé des performances en fonction de la fréquence, figure 4.3 montre la supériorité de SFW en
comparaison 3 OMP et NOMP. A hautes fréquences, la discrétisation de la grille n'est plus assez fine,
expliquant la perte de performances.

4.2.2 Résultats expérimentaux

Les résultats de localisation pour les différentes méthodes testées sur les données réelles sont visibles
figure 4.4, qui montre les capacités de super résolution de ces méthodes par rapport a la formation de voies.

Les conséquences du choix du paramétres A ont été étudiées, avec la variation des amplitudes des sources
en fonction de A, données sur la figure 4.5. Le paramétre A minimal donnant 4 sources a été utilisé pour la
figure 4.4. L'évolution de la distance entre le réseau et les sources en fonction de A est donnée figure 4.6,
dans un cas ol le modéle de source g est normalisé, ou non. Il est clair ici qu’il est nécessaire de normaliser g
pour éviter des forts biais dans |'estimation de la position de la source, confirmant les résultats de la section
3.1 pour le cas de la localisation de plusieurs sources.

4.3 Modéle inconditionnel

G. Chardon, Gridless covariance matrix fitting methods for three dimensional acoustical source localiza-
tion, Journal of Sound and Vibration, 2023

Le probleme CMF du chapitre précédent peut également étre résolu par cet algorithme. La mesure a
estimer étant une distribution de puissance, elle est positive, ce qui méne a résoudre le probléme suivant

(4,6%) = argmin  fomr(p, o?). (4.5)
HEM,02€R 1

ol M est I'ensemble des mesures de Radon positives sur 2, et

2
(4.6)

fenie(n.0%) = ||[R(p.0%) = B
R(p,0%) = / Cdp + 0”1 (4.7)
Q

avec C(x) = g(x)g(x)! la covariance générée par une source au point x de puissance 1.
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L'implémentation de I'algorithme SFW pour ce probléme nécessite uniquement I'adaptation au cas

matriciel, ce qui se fait sans peine. J'ai également testé les problémes d'optimisation COMET [43, 44] de

la forme
2 —1/2 &) w1722
feomeri(,0%) =[R2 (R-S) 72| (4.8)
— tr (ﬁ:—lR) +tr (ﬁ:R—l) e (4.9)
N\ (12
feomeTz2 (1, 0%) = HR_1/2 (R — E) ‘ . (4.10)
=tr(R)+tr (ﬁ]R_lﬁ]> + Cy (4.11)

avec C7 et Cy constantes. Le critére COMET1 peut &tre vu comme une approximation du maximum de
vraisemblance, et est asymptotiquement efficace. Le critere COMET2 ne nécessite pas l'inversion de 3
et sera donc préféré quand le nombre d'échantillons est du méme ordre de grandeur que le nombre de
microphones, voire plus petit.

Ces fonctions objectif ne contiennent pas de termes explicites de parcimonie comme dans le probléme
BLASSO. Pour les résultats expérimentaux, un nombre d'itérations fixé a priori limite le nombre de sources
identifées (et le temps de calcul), & la maniére de Matching pursuit. Dans le cas de la dimension finie, il a
été montré que minimiser le critére COMET?2 est équivalent a un probléme LASSO [46], il est donc probable
qu'une équivalence avec le probléme de BLASSO puisse étre obtenue dans le cas sans grille.

4.3.1 Simulations

Les performances de |'algorithme SFW pour la minimisation des trois critéres (CMF, COMET1 et
COMET?2) sont comparées a des méthodes de I'état de I'art, ou des modifications mineures de méthodes
basées sur des grilles :

— Orthogonal Beamforming (OBF) dans sa version sans grille [47]

— OMP

— CLEAN-SC (CSC) [48] et High Resolution Clean-SC (HRCSC) [19] , dans des versions sans grilles

— MUSIC.

Les performances d’estimation des puissances sont également données pour des puissances obtenues par le
probléme CMF réduit aux positions de sources estimées par COMET2 (COMET?2LS).

Les résultats obtenus montrent que le seul concurrent des méthodes proposées est MUSIC, pour des
SNR élevés. Nous avons observé qu'a faible SNR, les méthodes proposées ont une meilleure résolution que
MUSIC, expliquant ses mauvaises performances.

4.3.2 Application expérimentale

Ces méthodes sont appliquées sur les données expérimentales, confirmant les résultats des simulations.
Les estimations obtenues par la méthode basée sur I'évolution différentielle [49, 50] sont également données.
Cette méthode semble présenter de bonnes performances, ce qui est attendu compte tenu qu’elle est basée
sur la minimisation globale du critére CMF. Cependant, sa complexité algorithmique élevée (plusieurs minutes
pour la résolution d'un probléme, en comparaison avec quelques secondes pour SFW), empéche de tracer
des courbes de performances en temps raisonnables.

4.4 Conclusion

D'une maniére analogue au chapitre précédent, c'est I'utilisation d'un algorithme basé sur des bases
théoriques solides qui permet d’atteindre les meilleures performances pour la localisation de sources sans
grille, méme si quelques libertés sont prises dans son application (en particulier arrét au bout d'un nombre
spécifié d'itérations).
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Une limitation de cet algorithme est le coiit croissant de ses itérations, la dimension des problémes
d'optimisation a résoudre étant linéaire en fonction de I'itération. Néanmoins, |'accélération de ce type
d'algorithme fait I'objet de travaux [51, 52] qui permetteraient I'application a des problémes plus complexes
que les quatres sources considérées ici.

Enfin, les analyses théoriques du BLASSO se formulent généralement en terme de stabilité de I'estimation
des emplacements et amplitudes des sources (par ex, [53]), c’est a dire de donner une borne sur les erreurs
en fonction d'une borne sur la norme du bruit, généralement sous haute probabilité. A ma connaissance, les
performances du BLASSO (ou des problémes COMET en dimension infinie) n'ont pas encore été étudiées
sous un angle statistiques, par exemple en quantifiant le biais et la variance des estimations, par exemple
avec du bruit gaussien, et en les comparant avec des bornes d'estimateurs (cf. les figures de ce chapitre a
propos des performances estimées des méthodes). Je pense qu'il serait intéressant d'analyser ce genre de
méthode sous cet angle.
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Chapitre 5

Deux problemes moins classiques

Les deux chapitres précédents traitent de problémes de localisation de sources plutét classiques : les
sources sont supposées décorrélées, et les mesures sont obtenues a partir d'un réseau de microphones fixe.
Dans ce chapitre, deux problémes un peu plus originaux sont traités. D’abord, la localisation de sources
pouvant &tre corrélées (par exemple, spatialement séparées mais émettant le méme signal, ou une source et
sa réflexion par un mur). La contribution de notre travail a été le développement et |a validation expérimentale
d'un algorithme rapide pour la localisation de telles sources, les méthodes de I'état de I'art en acoustique
étant trés coliteuses en calcul.

Ensuite, |'utilisation de mesures asynchrones (par exemple, en déplagant un réseau au cours de la
manipulation) est étudiée, dans le cas simple d'une source. Les bornes de Cramér-Rao et |'estimateur par
maximum de vraisemblance sont calculés, permettant d’une part de quantifier I'intérét de telles mesures, et
d'autre part de proposer un algorithme de localisation efficace. Des mesures expérimentales confirment la
supériorité de la méthode proposée par rapport a I'état de I'art, notamment une méthode basée sur de la
complétion de matrice.

5.1 Localisation de sources corrélées

G. Chardon, F. Ollivier, J. Picheral, Localization of sparse and coherent sources by Orthogonal Least
Squares, Journal of the Acoustical Society of America, 2019

Dans les chapitres précédents, quand le modéle inconditionnel était utilisé, les sources étaient supposées
décorrélées. Ceci permet d'écrire la matrice de covariance des mesures comme la somme de termes de rang
1 correspondant chacun & une source, et seules les puissances des sources sont a estimer, sans nécessité
d'estimer les corrélations entre les signaux de chaque source.

Dans le cas de sources corrélées, de nouvelles méthodes doivent étre développées. Remarquons tout
d'abord que dans le cas de méthodes basées sur des grilles, le nombre d'inconnues est elevé au carré par
rapport au cas de sources décorrélées. Il est donc nécessaire de développer des méthodes rapides pour pouvoir
traiter des grilles de dimensions pertinentes pour les applications.

Les méthodes de |'état de I'art sont généralement basées sur DAMAS [54], ou de I'optimisation convexe
ou non-convexe [55]. Dans les deux cas, la taille du probléme a résoudre limite les applications a des grilles
réduites.

La méthode que nous avons proposée est basée sur I'algorithme OLS (Orthogonal Least Squares) [56],
permettant une estimation rapide de la position des sources et de leur matrice de covariance. En effet, la
complexité est en O(LN2K) , ou L est la taille de la grille, N' le nombre de microphones, et K le nombre
d'itérations. De facon surprenante, la complexité reste linéaire en fonction de la taille de la grille, alors que
la matrice de covariance recherchée contient L? coefficients (certes quasiment tous nuls). Ceci est rendu
possible par le fait que pour une matrice semi-définie positive, le support des coefficients de la matrice est
controlé par le support de sa diagonale.

5.1.1 Algorithme

L'algorithme que nous avons développé fait partie de la famille des algorithmes gloutons : & chaque
itération de I'algorithme, une nouvelle source est identifiée, jusqu'a un critére d'arrét tel qu'un nombre de
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Figure 5.1- Illustration de I'évolution du support de la matrice de covariance estimée au cours
de l'algorithme.

sources fixé a priori.

Le déroulement de I'algorithme est le suivant :

— Le résidu est initialisé a la matrice de covariance des mesures, et I'ensemble des sources a I'ensemble

vide.

— Une nouvelle source est identifiée.

— Le résidu est mis a jour, en retirant les contributions des sources identifiées a la matrice de covariance

— Les itérations sont arrétés quand un critére d'arrét est atteint.

La figure 5.1 illustre la maniére dont le support de la matrice de covariance évolue au cours des itérations :
a chaque itération, un terme diagonal est ajouté, correspondant a la puissance de la source, ainsi que les
termes hors diagonale modélisant les corrélations avec les sources précédemment identifiées.

Une nouvelle source est identifiée en projetant le résidu sur I'espace engendré par les matrices de
covariances possibles pour les sources déja identifiées et la source a tester. Cette étape d'identification
se rapproche de celle de I'algorithme OLS, par opposition a I'algorithme OMP, ot la projection est faite
uniquement sur la source a tester. Ce choix permet une implémentation plus efficace, I'orthogonalisation des
matrices de rang 1 pour le calcul de la projection se réduisant a I'orthogonalisation des vecteurs sources.

La mise a jour du résidu fait intervenir une projection similaire. Des astuces de calcul permettent un
calcul rapide des quantités mises en jeu, aboutissant a une complexité d’'une itération en O(LN?), linéaire
en fonction de la taille de la grille. La complexité totale est O(LN?K).

Un post-traitement permet d'identifier les groupes de sources corrélées.

5.1.2 Validation expérimentale

La méthode est validée par des résultats expérimentaux a partir de mesures obtenues dans la chambre
anéchoique de I'Institut Jean le Rond d'Alembert. Plusieurs cas sont considérés, ou seule la méthode proposée
est capable de donner des résultats en temps et mémoire raisonnables. Les sources sont cherchées dans un
plan, comportant 80 000 points.

Sources non corrélées

Le critére de la formation de voie et les sources identifiees par CMF-OLS sont donnés sur la figure 5.2.
Les différents symboles représentent les groupes de sources corrélées. Le nombre d'itérations, 4, est choisi
en inspectant la décroissance de I'énergie du résidu, donnée sur la figure 5.2. De méme, le choix du nombre
de groupes de sources est choisi en inspectant les valeurs propres de la matrice de covariance des sources
estimées.

Le temps de calcul est ici de 1.4s. La prise en compte de la totalité des termes de la matrice de covariance
des sources possibles nécessiterait ici 25Go de mémoire.

Paires de sources corrélées

Ici, les sources sont réparties en deux paires de sources corrélées. La figure 5.4 montre que CMF-OLS
est capable d'identifier les paires corrélées. La figure 5.5 donne les deux groupes de sources identifiés par
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Figure 5.2 - Localisation bidimensionnelle de quatres sources décorrélées par CMF-OLS.
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Figure 5.3 - Décroissance du résidu et valeurs propres des matrices de covariances estimées.

CMF-OLS, en comparaison avec les corrélations qui auraient été obtenues avec la formation de voies pour
sources corrélées.

Réflexions

Enfin, I'identification de réflexions est testée sur un cas avec un unique réflecteur (cf. figure 2.2), et deux
sources décorrélées. La figure 5.6 montre que CMF-OLS est capable d'identifier les deux sources images,
corrélées avec les sources réelles correspondantes.

En conclusion, cette méthode permet la localisation de source conjointement a I'estimation de leurs
covariance dans des temps raisonnables. La limite principale de la méthode est le manque de garanties
théoriques sur les estimations obtenues.

5.2 Utilisation de réseaux asynchrones

G. Chardon, Maximum likelihood estimators and Cramér-Rao bounds for the localization of an acoustical
source with asynchronous arrays, Journal of Sound and Vibration, 2023

Les performances de localisation de sources sont bien entendu limitées par la configuration spatiale des
sources et des microphones. Par exemple, pour un réseau de microphones plan, |'estimation de la distance
entre le réseau et la source est trés souvent entachées d’erreurs importantes. Autre exemple, les performances
de localisation et de résolution de sources dans un plan paralléle au réseau sont limitées par I'ouverture du
réseau.

L'utilisation de réseaux de grande taille, ou combinant différents angles de vue, permet d’améliorer les
performances, au prix d’'une complexité expérimentale plus importante. Alternativement, il a été proposé
d'utiliser plusieurs mesures obtenues par un méme réseau, déplacé au cours de la manipulation. En exploi-
tant les matrices de covariances obtenues pour chaque sous-réseau, il est espéré que les performances de
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Figure 5.4 - Localisation de deux paires de sources correlées. Les paires sont indiquées par
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Figure 5.5 - Groupes de sources identifiées, et corrélations données par la formation de voie
pour sources corrélées.

Figure 5.6 - Localisation de deux sources et de leurs sources images
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localisation de source soient améliorées.

Dans la littérature, plusieurs types de méthodes se rencontrent :

— le traitement des données de chaque sous-réseau en paralléle, puis la fusion des résultats obtenus
[57, 58, 59, 60, 61],

— la construction d'une matrice de covariance simulant I'utilisation d'une antenne compléte synchrone,
suivie par la localisation de sources [62, 63, 64, 65],

— et des méthodes consistant a traiter les données conjointement sans complétion de matrice, qu'on
rencontre surtout dans un formalisme bayésien [66].

Dans la premiére classe de méthodes, plusieurs stratégies de fusion ont été proposées pour combiner
les sorties de la formation de voie : moyennage arithmétique ou géométrique, minimum, etc. De méme,
de nombreux algorithmes de complétion de matrices ont été testés pour la construction de la matrice de
covariance globale.

Ma contribution a ce probléme a été |'étude du cas de la localisation d'une source, en utilisant deux
modéles. Dans le premier modéle (strict), la puissance de la source est supposée constante entre les mesures,
et dans le deuxiéme (relaxé), elle est autorisée a varier. Ceci peut, par exemple, aider a traiter le cas de
sources non isotropes. En effet, dans les cas ol le diagramme de directivité de la source peut-&tre supposé
constant dans les directions des capteurs d'un méme réseau, mais de valeurs différentes entre les réseaux,
les différents réseaux auraient I'illusion d'observer la source, mais émettant des puissances différentes.

Les bornes de Cramér-Rao sont calculées dans les deux cas, ainsi que |'estimateur par maximum de
vraisemblance. Les performances sont comparées aux méthodes de |'état de I'art. Un résultat marquant
est que dans le cas étudié ici, les méthodes de complétion de matrices ne permettent pas d'améliorer les
performances de localisation.

5.2.1 Bornes de Cramér-Rao

Les bornes de Cramér-Rao (BCR) permettent d'évaluer a priori les performances d'estimation attei-
gnables par un estimateur non biaisé : ce sont des bornes inférieures a la variance de n'importe quel estima-
teur non biaisé. Il existe d'autre types de bornes, souvent plus précises que les BCR (Barankin, etc.), mais
la simplicité de calcul des BCR, notamment pour des modéles gaussiens (formule de Bangs dans le cas ou
les paramétres agissent sur la matrice de covariance [67, 68]), les rend trés attractives.

Un exemple de valeurs numériques des BCR est donné pour la configuration de source et de microphones
de la figure 5.7, avec deux sous-réseaux paralléles placés autour de la zone d'intérét. Sur la figure 5.8, les
BCR sur la position et la puissance sont données en fonction de la fréquence, pour :

— le cas synchrone (Bg et By), ou plusieurs réseaux mesurent le champ acoustique simultanément,

permettant de construire une matrice de covariance compléte,

— le cas asynchrone strict (By et Bp), ol un réseau est positionné a des emplacements différents au
cours de la mesure. L'estimation est faite en supposant la puissance de la source constante au cours
des mesures.

— et le cas asynchrone relaxé (B et Bp), utilisant le méme dispositif de mesure que le cas précédent,
mais permettant & la puissance de la source de varier entre les mesures.

A basse fréquence, les BCR pour le modéle asynchrone strict et le modéle synchrone sont semblables.
Dans ce régime, |'amplitude des sighaux recus apporte beaucoup d'information comparativement a la phase,
variant lentement avec la position en basse fréquence. Les BCR pour le modéle relaxé sont nettement
plus hautes, I'amplitude relative entre les sous-réseaux ne pouvant pas &tre exploitée. A haute fréquence,
c'est la phase qui apporte le plus d'informations, creusant les différences de performances entre le modéle
synchrone et le modéle asynchrone strict, qui ne peut exploiter |'information de phase entre les réseaux.
Les performances des modéles strict et relaxé se rejoignent, I'information donnée par |'amplitude perdant
de l'importance face a la phase.

Sur la figure 5.9, la BCR pour le modéle synchrone, et les ratios entre BCR asynchrones strict/synchrone,
et relaxé/strict sont donnés. On peut observer que la perte de performances pour |'estimation de la position
est significative dans certaines zones, tandis que les performances restent semblables dans d'autres. Pour le

43



Figure 5.7 - Configuration de réseaux utilisée dans les simulations. La croix indique la posi-
tion de la source pour la figure 5.8

2
)
5}
Sy
[}

80 _B;/Bf;’
- - -By/B;

CRB position (m
CRB ratio, position

0.06 10
— C ] S C
Nm Bp 5 8h Bx/Bx
o s = - - R s
L 004 ---B; g 6\‘ By/B;

[ r S
g B, T o4t
20,02 = \
o o
o c 2 N
) S
0 0
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
k(m™) km™)

Figure 5.8 - BCR pour le cas de réseaux paralleles, en fonction de la fréquence, pour une
source a (0.1,0.2,0.0). Graphiques du haut : position. Bas : puissance. Gauche : BCR pour les
réseaux synchrones, et asynchrones strict et relaxé.Droite : ratio entre les BCR du modéle
strict et des réseaux asynchrone, et ratio entre les modeles asynchrones strict et relaxé.

modéle relaxé, la perte de performance par rapport au modéle strict est significative dans une petite zone
de 'espace entre les sous-réseaux. Les performances en estimation de la puissance restent similaire pour les
trois modéles.

D'autres configurations peuvent étre étudiées, avec des conclusions similaires. L'utilisation de micro-
phones de référence, conservant la méme position entre les mesures, en est un cas particulier. Un exemple
est donné sur la figure 5.10, ou dans la configuration de gauche, 4 positions sont communes au deux sous-
réseaux, tandis que que la configuration de droite, semblable, ne contient pas de microphone communs. Les
BCR données sur la figure 5.11 pour ces deux configurations montrent que les BCR pour les deux configu-
rations sont quasi-identiques. L'utilisation de microphones de référence n'a donc pas d'effet significatif sur
les performances de localisation attendues.

5.2.2 Maximum de vraisemblance

L'estimateur par maximum de vraisemblance pour la localisation de la source est maintenant donné pour
les deux modéles. Dans le cas d'un réseau synchrone, les résultats du chapitre 3 montrent que le maximum
de vraisemblance consiste a estimer la position en maximisant la sortie de la formation de voie pour la
formulation IV du vecteur directeur, puis estimer la puissance avec la formulation 1.

Dans le cas du modéle asynchrone strict, I'estimation de la position et la puissance ne peuvent &tre
effectuées successivement. Il est nécessaire de les estimer conjointement en résolvant le probléme d'optimi-
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Pour le modéle relaxé, il est de nouveau possible d'effectuer I'optimisation en deux temps, avec la
position X" obtenue en maximisant

J A
3. )3 g;(x) 1 g;(%)"2;g,(x)
Z J 2,2 08 2,2 (5.2)
= IIga x)|[?o 8 (x)[I*e
puis en estimant les puissances par
oL (8N (5.3)
T g (=03 g (%7113 ’

Si la puissance de la source est en réalité constante, elle peut par étre exemple étre estimée par une
moyenne pondérée des puissances estimées

) Sip
= (5.4)
Zj:l Sj

5.2.3 Simulations et résultats expérimentaux

Des résultats de simulations sont donnés pour le cas de la configuration de la figure 5.7. Les EQM de
la position et la puissance sont tracées sur la figure 5.12 en fonction de la fréquence pour

— le maximum de vraisemblance en versions stricte et relaxée,

— diverses stratégies de fusion de cartes de beamforming (somme, produit, minimum),

— la complétion de matrice [65].

Les méthodes de complétion de matrice incluant un terme de continuité du champ acoustique entre les
réseaux ne sont pas utilisées ici, les réseaux étant éloignés de distances rendant cette contrainte inopérante.

Les meilleures performances sont obtenues avec le maximum de vraisemblance strict, qui atteint les
BCR. Aucune des autres méthodes (moyenne géométrique ou minimum des critéres de formation de voie,
ou complétion de matrice de covariance) n’atteint les BCR.
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Figure 5.12 - EQM pour la position (haut) et puissance (bas) en fonction de la fréquence, pour
les réseaux paralleles. Gauche : source a (0.1,0,0.2). Droite : source a (—1,0, —1).

Des résultats expérimentaux, pour deux configurations géométriques données figure 5.13, ont été obte-
nus. Pour le cas de réseaux paralléles, avec la source placée au centre, les performances du modéle strict sont
clairement supérieures, avec une variance plus faible. Pour I'autre source, les différences de performances
sont moins claires.

De méme pour des réseaux en L, les différences de performances dépendent de la position de la source.
Dans les deux cas, les résultats sont cohérents avec les BCR calculées plus haut.

5.2.4 Conclusion

L'étude de ce cas simple de localisation d'une source a partir de mesures asynchrones a permis d'obtenir
plusieurs résultats : Premiérement, le calcul des BCR montre qu'il est illusoire d'atteindre les performances
de réseaux synchrones a partir de réseaux asynchrones, en particulier pour |'estimation de la position de la
source. D’autre part, ce méme calcul de BCR montre que |'utilisation de microphones de référence n’a pas
d'impact particulier sur les performances. Le calcul des estimateurs par maximum de vraisemblance montre
que parmi les méthodes de I'état de I'art, la fusion par moyenne arithmétique correspond a un modéle relaxé
de sources, et qu'il est possible d'améliorer les performances en utilisant le modéle strict, bien que plus
complexe & mettre en oeuvre. Enfin, les résultats de simulations et d'expériences ont montré la supériorité

des approches proposées par rapport a I'état de I'art, y compris la méthode de complétion de matrice de
covariance.

5.3 Conclusion

Les contributions de ce chapitre sont de nature différentes. Pour la localisation de sources corrélées, c'est
un algorithme heuristique qui permet |'application de la localisation de sources a des cas avec corrélations. ||
serait évidemment utile d'avoir des garanties théoriques sur |'algorithme obtenu, ou de développer un autre
algorithme mieux justifié. Les résultats expérimentaux sont néanmoins intéressants.

Pour le cas de |'utilisation de réseaux asynchrones, comme pour |'étude de la formation de voies, c'est
le maximum de vraisemblance qui donne une méthode de localisation présentant de bonnes performances.
En particulier, la méthode basée sur de la complétion de matrice n'atteint pas les BCR. La complétion de
matrices reste une méthode trés populaire pour I'utilisation de réseaux asynchrones, mais il est probable
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que comme dans ce cas particulier, elle ne soit finalement pas meilleure que d'autre méthodes encore a
développer.
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Chapitre 6

Introduction

Cette section présente les différentes théses que je co-encadre, ou ai co-encadrées. Une lecture attentive
du chapitre 1 fait ressortir que toutes ces théses sont des théses CIFRE. Cette particularité n'est pas le
fruit d'un golt immodéré pour les applications industrielles, ou d'une peur panique a |'idée de présenter un
candidat au concours de |'école doctorale, mais plutdt la conséquence d'opportunités qui se sont présentées
a moi, et la préférence pour une autre sujet d'un candidat retenu au concours de I'école doctorale STIC.

Voici quelques points positifs de ces expériences d'encadrement de théses CIFRE :

— La découverte de sujets, ou de méthodes, auxquel je n'aurai pas été confronté en restant dans mes
thématiques habituelles présentées dans la partie précédente. Je pense, par exemple, au transport
optimal que nous avons utilisé dans la thése de Manon Mottier pour le traitement de données
RADAR.

— Le confort financier des contrats d'accompagnement, mettant a I'abri du besoin.

— les échanges avec les industriels, avec leurs objectifs différents des notres, permettant de garder le
contact avec les applications possibles de nos recherches.

Parmi les points moins satisfaisants, je citerais :

— Un contréle partiel sur le déroulement de la thése, avec la nécessité de rester aligné avec les objectifs
de I'entreprise, avec parfois des changements de thématique en cours de thése pas forcément prévus.

— un partage du temps pas toujours bien équilibré dans le temps de travail du doctorant CIFRE entre
I'avancement de son travail de thése et des taches données par |'entreprise, ce qui explique (parmi
d'autres raisons hors de notre contréle) des théses parfois un peu étirées.

Les sujets traités dans ces théses sont :

— la conception de stratégies d'échantillonnage temporel pour des réseaux commutés et |'estimation
de I'occupation d'une voiture par mesures de réponses impulsionnelles pour la thése de Pierre Avital

— le désentrelacement et I'identification d'émetteurs RADAR pour Manon Mottier

— I'explicabilité du gradient boosting pour la classification et la régression pour Emilien Boizard

— et la séparation de sources pour la décomposition de bruit de turbomachine pour Sarah Roual.

Les sujets abordés peuvent sembler assez variés, en tout cas peu cohérents avec les travaux présentés
dans la section précédente. Je prétend que cette incohérence n'est que superficielle. Les travaux de Pierre
en optimisation de séquences d'échantillonnage peuvent &tre rapprochés de mes travaux en optimisation
de réseaux de microphones, mais dans un cas temporel plutdét que spatial. Les travaux de Manon sur
I'utilisation du transport optimal pour I'analyse de signaux RADAR mettent en jeu des signaux modélisés
par des mesures, comme les méthodes de localisation sans grille. Emilien utilise un algorithme de gradient
boosting inspiré par |'algorithme Frank-Wolfe utilisé pour ces mémes méthodes de localisation. La cohérence
des travaux de Sarah est plus évidente, avec I'utilisation de réseaux de microphones pour la séparation de
sources acoustiques.

Le contexte et les résultats de ces quatre théses sont détaillés dans les chapitres suivants. Les figures de
ces chapitres ont bien entendu été produites par les doctorants.
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Chapitre 7

Pierre Avital

La thése de Pierre Avital était en collaboration avec Valeo, équipementier automobile. Pierre était
encadré a parts égales par José Picheral, directeur de thése, et moi-méme. La thése de Pierre s'est déroulée sur
successivement deux axes. Dans un premier temps, nous avons étudié des problémes d'échantillonnage, dans
le cas particulier de réseaux de capteurs équipés d'un seul convertisseur analogique-numérique, commutant
entre les capteurs au cours d'une acquisition, le cas (b) de la figure 7.1. Dans un deuxiéme temps, le probléme
de la détection de passagers dans un véhicule a partir de balises UWB (Ultra Wide Band) a été étudié.

7.1 Séquences d’échantillonnage pour réseaux commutés

P. Avital, G. Chardon, J. Picheral, Design of switching sequences for sine parameters estimation on
switched antenna arrays, Signal Processing, 2021

Une application visée au départ de la thése était la localisation d’un smartphone, en vue de |'ouverture
d'une voiture sans contact. La méthode de base pour I'estimation de la distance entre le véhicule et un
smartphone consiste a estimer la puissance transmise entre le véhicule et la clé ou un smartphone. Cette
technique est sujette a des attaques par relais, simulant la proximité de la clé.

Une premiére solution étudiée par Valeo était |'estimation du temps de trajet entre le véhicule et la
balise. Les travaux de la thése se sont finalement orientés vers la localisation explicite de la balise par des
méthodes de localisation de sources nécessitant donc |'estimation d’amplitudes et phases de signaux. Une
limite technologique identifiée était |'encombrement et la puissance limitée disponible dans le véhicule, ce
qui a amené a étudier le cas d'un réseau de K transmetteurs reliés & un unique convertisseur analogique-
numérique. De plus, la technologie choisie, le bluetooth, ne permettait pas de fixer la fréquence d’'émission.
La localisation de la source nécessite donc |'estimation de cette fréquence. Des premiéres simulations ont
fait apparaitre que les performances d’estimation étaient trés dépendantes de la facon dont les échantillons
étaient répartis sur les différents transmetteurs.

La premiére contribution de la thése a été |'analyse des performances atteignables par différentes straté-
gies de commutation entre antennes, en se basant sur les bornes de Cramér-Rao. Le modéle de signal est le
suivant : les K capteurs mesurent K sinusoides de fréquence w commune, mais d'amplitudes A;, et phases
¢y, différentes. L'action du commutateur fait qu'a chaque instant d’échantillonnage, multiple de la période
d'échantillonnage T, un seul signal peut étre mesuré. Nous faisons également |'hypothése d'un bruit blanc
additif complexe gaussien de variance 202. Le vecteur x;, des NV}, échantillons pour le signal k s'écrit donc :

xp = (Ag exp(iwjtpn + idk) + ben) oy N, (7.1)

avec ¢, l'instant d’échantillonnage du n-iéme échantillon du signal k, et by ,, le bruit. Les BCR se calculent
simplement en profitant de la formule de Slepian pour l'information de Fisher d'un modéle gaussien a
moyenne paramétrée.

Les critéres de comparaison considérés étaient la BCR pour la fréquence (I'y), et la somme des BCR
pour les amplitudes (I'4) et les phases réduites (I',) (critére de A-optimalité [69]), obtenues en soustrayant
la phase moyenne, non informative sur la direction d'arrivée. Le calcul de ces critéres prend en compte la
perte d'échantillons au moment de la commutation entre deux canaux.
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Figure 7.1 - Deux dispositifs de réseaux de capteurs, avec (a) un récepteur pour chaque élé-
ment du réseau, (b) un seul récepteur pour réseau commute.

Deux cas ont été étudiés. Dans le premier, la fréquence d'émission est supposée connue. Les critéres
obtenus sont

K
La=) L (7.2)
=1 Ve
K
K—-1 o2
I'y = - (7.3)
¢ K ; A2N;,

qui sont simplement fonctions du niveau de bruit o2, des amplitudes Aj; et du nombre d'échantillon par
transmetteur V.
Dans le cas ou la fréquence doit elle aussi étre estimée, la BCR sur la fréquence est

0_2

= ———— (7.4)
Zszl AiNkAk

w

ou A = Nik Zgﬁl (tkn — tr)? dépend des dispersions des instants d'échantillonnage pour chaque trans-
metteur, les tj,, étant les instants d'échantillonnage pour le capteur k, et ¢) leur moyenne.
Le critére pour les phases est

Ty T

, K-1< o2 Ko 9
Iy= 7% ZAiNkHwZ(tk—t) (7.5)
k=1 k=1

avec ¢ la moyenne des moyennes ¢;. On y voit apparaitre la BCR I'y du cas de la fréquence connue,
auquel s'ajoute le terme noté T's, produit de la BCR de la fréquence, de la variance des instants moyens
d'échantillonnage sur chaque canal, et du nombre de canaux. Les performances attendues sont évidemment
moins bonnes que dans le cas de la fréquence connue, a cause du terme I's positif. Néanmoins, par |'utilisation
de motifs d'échantillonnages tels que les instants moyens d'échantillonnage sur chaque transmetteur soient
égaux, il est remarquable que I'incertitude sur la fréquence n'a pas d'influence sur la BCR des phases.

Sous |'hypothése que les amplitudes Ay, soient identiques de valeur A, que le nombre total d'échantillons
soit un multiple de K et que la commutation ne fait pas perdre d'échantillons, une stratégie de commutation
présentant les propriétés suivantes permettrait de minimiser simultanément les trois BCR I 4, ;5 =Ty+T
et Iy, :

— les nombres d'échantillons NV}, sur chaque canaux sont égaux, pour minimiser I'4 et I'y,
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Figure 7.2 - Stratégie de commutation identifiée comme la plus performante. Les canaux
sont parcourus dans un ordre fixé, inversé a mi-chemin de la fenétre de mesure.

— le dénominateur de la CRB I, qui s'écrit dans ce cas A2 21]::1 ZnNil (tkn — k)2 est maximal,
— et les termes (7, — )? sont nuls, annulant T's.
Les deux derniéres conditions sont obtenues en utilisant des motifs d'échantillonnage symétriques par rapport
au temps moyen de la fenétre dans laquelle sont pris les échantillons. En effet, un calcul éléementaire permet
de montrer (de fagon similaire au théoréme de la variance totale) que

K Ng K Ng K
S im0 =SS i — )2+ S Nals— B 7.6)
k=1n=1 k=1n=1 k=1

Le terme de gauche étant constant a longueur d'observation fixée, les motifs symétriques, vérifiant ¢, =t
maximisent donc le dénominateur de la BCR T, (premier terme du membre de droite) tout en annulant I's.

Une exploration de stratégies de commutation possibles a abouti au choix de parcourir les transmetteurs
en aller-retour, avec des nombres d'échantillons égaux pour chaque transmetteur, comme montré sur la
figure 7.2, qui vérifie les conditions données plus haut. Cette stratégie atteint les mémes performances
a grand nombre de transmetteurs et grande durée d’observation que ['utilisation d'un convertisseur par
transmetteur, a nombre d'échantillons totaux constant.

Le critére F; est tracé figure 7.3 en fonction de la taille des blocs pour différentes stratégies de commu-
tation : la stratégie identifiée plus haut, une variante sans symmétrie, une recherche exhaustive (et longue)
de la meilleure stratégie, et des stratégies naives de commutation (a chaque échantillon, ou mesure de
chaque canal par blocs successifs). La borne inférieure T'y, i correspond au cas ou la fréquence est connue.
La stratégie choisie atteint les mémes performances que la recherche exhaustive, qui aboutit a la méme
stratégie.

Cette étude se limite au cas d'une fréquence unique, le cas de fréquences multiples n'ayant pas été
abordé. Néanmoins, ce modéle peut prendre en compte de cas de plusieurs sources, tant qu'elles émettent
a la méme fréquence.

7.2 Détection de passager par UWB

Dans un deuxiéme temps, les travaux de Pierre se sont portés sur la détection de passagers dans un véhi-
cule par I'utilisation de balises UWB. La méthode adoptée a été la classification de réponses impulsionnelles
entre balises par SVM. Une particularité du travail a été la prise en compte d'invariances par translation et
par rotation de phase des réponses impulsionnelles, avec |'utilisation d'un noyau particulier.

Les premiers résultats expérimentaux ont été obtenus par Pierre en plein confinement, avec un dispo-
sitif expérimental prenant place dans son salon. Des résultats ont ensuite été obtenus sur un véhicule réel,
schématisé sur la figure 7.4. Les réponses impulsionnelles entre la balise 14 et les balises 11 et 12 sont
enregistrées, dans la bande passante des balises. Cette mesure de réponse impulsionnelle est prévue par
le protocole de communication utilisé. Chaque réponse impulsionnelle est composée de 1024 échantillons
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Figure 7.3 - Critere I';, pour I'estimation des phases pour les différentes stratégies testées.

complexes. En raison de particularités du protocole et de I'absence de synchronisation entre balises, |I'ampli-
tude des réponses impulsionelles et leur emplacement dans le temps ne portent pas d'information. De plus,
le systéme ne pouvant pas stocker plus de 60 échantillons. Il a été choisi de se limiter aux 5 échantillons
précédant le maximum de la réponse, et aux 55 échantillons suivants.

Des jeux d'entrainement, de validation et de test sont collectés en variant |'occupation du véhicule (de
0 & 3 personnes) et le réglage du siége conducteur (quatre positions ont été considérés, dont une apparait
uniquement dans le jeu de test).

La méthode SVM avec noyau gaussien

k(x,y) = exp(—y[x — ylI3) (7.7)

a été retenue. Le paramétre v a été réglé par validation croisée en exploitant le jeu de validation.

En plus de la norme /5 (cas A dans les résultats), d'autres métriques sont utilisées dans le noyau gaussien,
afin de garantir I'invariance par phase des réponses impulsionnelles. L'hypothése est ici faite que |'application
d'un terme de phase global a la réponse impulsionnelle ne doit pas avoir d'influence sur le résultat de la
classification. La classification doit donc étre aveugle a un tel terme de phase global.

— norme /5 entre les valeurs absolues des RI (B) :

kp(x,y) = exp(—l|x| — |¥]|3) (7.8)

ol la valeur absolue est appliquée terme a terme aux éléments de x et y.
— norme {5 aprés application de termes de phases tels que la phase de la moyenne des RI soit nulle
(C) - ‘ ,
ko(x,y) = exp(—le”¥rx — e ry]3) (7.9)

avec ¢, = £ 220:1 Zp, la phase de la moyenne des échantillons de x, et de méme pour ¢,.
— valeur minimale de la norme /5 en appliquant un terme de phase a une des Rl (D) :

kp(xy) = min exp(—flex —yl), (7.10)
le minimum étant atteint pour ¢ = /x"y.
Il est & noter que dans le dernier cas, le noyau n'est pas semi-défini positif, ce qui ne nous empéchera pas
de I'utiliser.

La figure 7.5 donne les performances de classification de I'occupation du véhicule (pourcentage d'estima-
tions de I'ensemble des siéges occupés correctes), dans le cas ou la configuration de test (pas les données!)
se retrouve dans le jeu d'apprentissage. Le cas ou la configuration n'a pas été vue dans I'apprentissage (ici,
un réglage du siége conducteur différent des réglages utilisés dans I'apprentissage) est donné figure 7.6.
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Figure 7.4 - Schéma de la voiture équipée de balises UWB. Les trois balises utilisées sont
entourées.
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Figure 7.5 - Taux de succes de la classification en fonction de la taille de 'ensemble d'appren-
tissage.

Dans les deux cas, la variante (D) donne les meilleurs résultats, avec un besoin de données d'apprentissage
réduit par rapport aux autres méthodes, et une meilleure robustesse. Ce besoin réduit peut &tre expliqué par
une meilleure prise en compte de l'invariance par phase, sans toutefois perdre |'information qu'elle contient.
Il est regrettable que, vu les résultats expérimentaux encourageants, nous n'ayons pas pu donner une
justification solide a cette prise en compte de l'invariance de phase pour la classification par SVM.
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Chapitre 8

Manon Mottier

Les travaux de thése de Manon se sont déroulés en collaboration avec Atos, sous la direction de Frédéric
Pascal. L'objectif de ces travaux est |'identification d'émetteurs RADAR présents dans un environnement a
partir de mesures passives du spectre électromagnétique. Les impulsions recueillies sont ensuite segmentées
et analysées, puis décrites par des paramétres tels que temps d'arrivée, durée, fréquence, énergie, etc. Les
données A traiter se présentent sous la forme d'un tableau de données décrivant le signal recu, et mélangeant
des impulsions de plusieurs sources, tel que

t ty t3 -ty
di dsy d3 s dN (81)
i fo fs - [N

ol les t,, sont les temps d’arrivée des impulsions, les d,, les durées d'impulsions, et les f,, leurs fréquences.
Ces données sont fournis par le matériel du partenaire industriel, leur estimation n’entre pas dans le cadre
de la thése.

De maniére classique, |'approche adoptée a été de d'abord séparer les impulsions RADAR, puis de classer
ces impulsions séparées. De facon moins classique, ce sont des méthodes basées sur I' utilisation de distances
de transport optimal entre loi de probabilités qui ont été utilisées, avec comme avantages attendus par
rapport a |'état de I'art une utilisation plus souple et une robustesse a des motifs temporels des impulsions
complexes.

Dans ces travaux, les signaux recus et les classes d'émetteur RADAR sont modélisés par des lois de
probabilité. Les méthodes proposées sont basées sur |'utilisation de distances de transport optimal, qui
permettent de quantifier la similarité entre des lois de probabilités.

8.1 Une introduction rapide au transport optimal

Il existe de nombreuses distances, ou divergences, entre lois de probabilité, par exemple la distance de
variation totale, ou la divergence de Kullback-Leibler. Ces distances et divergences ont cependant la propriété
d'&tre trés sensibles a une modification mineure de la loi de probabilité. Par exemple, la distance de variation
totale entre deux masses de Dirac de poids 1 sera de 0 si elles sont co-localisées, de 2 sinon, quelque soit
la distance les séparant.

On se limitera ici a des lois de probabilité discrétes, par exemple

N M
V= Z apdz, €t = Z bimdy,, - (8.2)
n=1 m=1

Un plan de transport P € RY*M entre v et 1 est défini par ses coefficients P, quantifiant la masse prise
en x,, déplacée en y,,. La consistance avec les lois v et ;1 est garantie par P1); = a et P71y = b. Un
plan de transport a un coiit

N M
CP) =YY" ComPum (8.3)

n=1m=1
ou Ch, est le colit de déplacement d’une unité de masse de x,, 3 y,,, (par exemple, la distance euclidienne
entre x,, et yn,).
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Figure 8.1 - Illustration du transport entre lois de probablités.

-120

=125

-130

-120

-125

=130

-122

-124

-126

-128

=130

Cluster 3

\ 3

s

L9 )

\Nal

0.00
Cluster 4

0.75

0.00
Cluster 0

Y]

0.50
Time of Arrival (us)

Figure 8.2 - Tracé de trois clusters issus dHDBSCAN dans le plan temps-niveau.

La distance de transport optimal est définie par le colit minimal de transport

P* = argmin C(P) sous contrainte que P1,; =a, P71y = b.
PERfXM

Le probleme (8.4) est un probleme linéaire.

(8.4)

De nombreuses variantes de la distance de transport optimal ont été proposées. En particulier, il est
possible de régulariser le probléme (8.4) par un terme d'entropie du plan de transport P, ce qui permet
I'utilisation d'algorithmes rapides parallélisables [70]. Une autre variante permet de prendre en compte des

déséquilibres entre les poids [71].
La figure 8.1 donne une illustration sur une exemple simple :

la distance de transport entre les lois du

haut et du milieu sera faible, les lois étant réparties de maniére similaire sur I'axe des abscisses. La distance
entre les lois du milieu et du bas sera elle plus élevée, les déplacements nécessaires pour transporter la loi

du milieu vers celle du bas étant plutét longs.

8.2 Deésentrelacement d’impulsions RADAR

M. Mottier, G. Chardon, F. Pascal, Deinterleaving RADAR emitters with optimal transport distances,

IEEE Transactions on Aerospace and Electronic Systems, 2024

Le désentrelacement consiste a séparer les impulsions de plusieurs émetteurs RADAR & partir d'un

flux d'impulsions mélangées. Ce probléme est plutét difficile, les émetteurs exhibant des caractéristiques de
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plus en plus complexes : ils peuvent émettre sur plusieurs fréquences, avec des temps inter-impulsions de
structures complexes voire aléatoires, etc.

Nous ferons tout de méme les hypothéses suivantes :

— Les impulsions correspondant a un émetteur sont réparties sur plusieurs clusters dans le plan
fréquence-durée d'impulsions : un émetteur ne peut émettre que sur un nombre fini de fréquences
et de durée d'impulsions.

— les impulsions provenant d'un émetteur sont recues sur des intervalles de temps similaires pour
chacun de ces clusters : un émetteur RADAR balaye |'espace de fagon réguliére.

— ces clusters ne contiennent que des impulsions d'un seul émetteur : différents émetteurs n'utilisent
pas les mémes fréquences ou durées d'impulsion.

Ces conditions peuvent paraitre restrictives, elle sont cependant moins rigides que des hypothéses gé-
néralement faites sur les émetteurs, tels que des périodes de répétition d'impulsions suivant des motifs
particuliers et répétés, ou des émetteurs émettant sur une seule fréquence [72, 73]. La figure 8.3 donne un
exemple de données vérifiant ces hypothéses.

L'approche adoptée consiste dans un premier temps a effectuer un clustering dans le plan durée d'impulsion-
fréquence, par exemple par HDBSCAN [74]. La figure 8.4 montre les clusters obtenus. Cependant, un seul
émetteur peut &tre représenté par plusieurs clusters.

Ces clusters sont ensuite regroupés en utilisant la deuxiéme hypothése donnée ci-dessus, par un clustering
hiérarchique utilisant des distances de transport optimal [75].

Comme le montre la figure 8.2, les temps d'arrivée des impulsions des clusters d'un méme RADAR
(ici clusters 3 et 4) sont semblables. Les impulsions d'un cluster d'un autre radar (cluster 0) auront une
distribution temporelle des impulsions différente. Une distance de transport optimal entre les lois empiriques
définies par les impulsions des clusters peut donc étre utilisée pour quantifier la similarité des structures
temporelles de deux clusters. Dans I'algorithme de clustering hiérarchique, les regroupements sont effectués
sous condition que les temps d'arrivée des deux clusters a fusionner puissent &tre considérés comme étant
tirés selon la méme loi de probabilité temporelle, en utilisant un test de Kolmogorov-Smirnov. Dans le cas
contraire, les clusters sont conservés, et |'algorithme progresse en traitant les clusters restants.

Une variante de I'algorithme permet de prendre en compte des cas ol les estimations des paramétres
des impulsions sont bruitées et risquent de fusionner des clusters a la premiére étape.

Le regroupement final des impulsions est donné sur la figure 8.5, ol on voit que les impulsions ont été
correctement regroupées dans trois clusters associés aux trois émetteurs, sauf quelques impulsions ayant été
identifiées comme aberrantes par HDBSCAN.

La comparaison avec les méthodes de |'état de I'art, basées sur I'analyse des intervalles entre impulsions,
est favorable a la méthode proposée. De plus, des simulations numériques ont montré sa robustesse par
rapport aux erreurs d’estimation des caractéristiques des impulsions ou aux impulsions aberrantes.

8.3 Identification d’émetteurs RADAR

M. Mottier, G. Chardon, F. Pascal, RADAR Emitter Classification with Optimal Transport Distances,
European Signal Processing Conference (EUSIPCO), 2022

Une fois les émetteurs séparés, ils peuvent étre identifiés. La méthode utilisée est ici trés simple, et
consiste a calculer la distance de transport optimal entre des classes théoriques et les données, représentées
toutes deux par des lois de probabilités, puis de sélectionner la classe minimisant le coiit de transport. Cela
correspond au maximum de vraisemblance dans le cas de bruit additif gaussien sur les caractéristiques des
impulsions et de distance de transport régularisé par I'entropie [76].

Quelques exemples de classes théoriques sont données sur la figure 8.6 , dans le plan fréquence-intervalles.
On remarque la présence d'émetteurs ayant un nombre fixé de fréquences ou d'intervalles possibles, et deux
émetteurs dont les intervalles inter impulsions sont aléatoires. On notera que cette représentation s'intéresse
uniquement 3 la proportion d'apparition de chaque caractéristiques, et ne prend pas en compte |'ordre de
leurs apparitions.
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Figure 8.6 - Exemples de représentations de classes d’émetteurs RADAR dans le plan inter-
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Un aspect assez original de ce travail est la prise en compte de la perte possible d'impulsions (d'énergie
trop faible pour étre détectées, ou mal assignées lors de |'étape de désentrelacement) dans la loi de probabilité
des intervalles entre temps d'arrivées des impulsions, améliorant la robustesse vis a vis de ces pertes.

Un exemple d'une telle modélisation est donné sur la figure 8.7, avec un RADAR ayant comme intervalles
inter-impulsions des cycles de la forme 40ms, 50ms, 50ms. La distribution du haut donne la loi des intervalles
sans perte, celle du milieu avec un taux de perte de 25%, celle du bas de 50%.

Par rapport a d'autres méthodes, par exemple basée sur du deep learning [77, 78], I'ajout de nouvelles
classes a la base de donnée RADAR est élémentaire, et ne nécessite pas un réapprentissage. Des simulations
montrent que cette méthode serait robuste vis a vis des pertes d'impulsions et des erreurs d'estimation
des caractéristiques. Une sensibilité forte aux outliers a été observée. Cependant, les données utilisées pour
I'étape d'identification proviennent fréquemment d'un désentrelacement, qui a été |'occasion de supprimer
les points aberrants.
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Chapitre 9

Emilien Boizard

Ce travail de thése est en collaboration avec meilleursagents.com, plus précisement |'équipe de science
des données. Une des activités de meilleursagents.com est la mise a disposition du public et des professionnels
d'estimations de prix immobiliers, tant sur une échelle macro, par des cartes de prix, que sur une échelle
micro, par I'estimation du prix de biens immobiliers en particulier.

Une des limites des méthodes d'estimation actuelles est I'impossibilité d'expliquer cette estimation a
I'utilisateur. Le but de la thése est de développer une méthode d'explication particuliére, qui consiste a
sélectionner dans I'ensemble d'apprentissage des éléments représentatifs ayant des caractéristiques similaires
a I'éléement faisant |'objet d'une classification ou d'une régression. Ainsi, pour un utilisateur de I'outil
d'estimation, |'estimation obtenue sera justifiée par des exemples de biens de caractéristiques proches, et de
prix de vente similaires a I'estimation proposée. Cette maniére d'expliquer les résultats de I'estimation sera
probablement mieux percue par un utilisateur moyen que les techniques courantes d'explicabilité, par exemple
basées sur l'influence des caractéristiques sur I'estimation. En effet, expliquer a I'utilisateur I'estimation de
son bien en lui indiquant que la situation de son bien au troisiéme étage ajoute 300€ du métre carré sera
moins convaincant que de lui montrer différents biens similaires au sien.

Nous nous intéressons en particulier aux méthodes de gradient boosting [79].

9.1 Gradient Boosting

Pour un probléme de régression, le gradient boosting consiste a estimer une fonction f de €2 dans R
a partir de données d'apprentissage {(Xn,yn)}n. Des estimations f; sont construites itérativement de la
facon suivante :

— a l'itération t, on calcule le gradient de la fonction de perte par rapport aux valeurs que prend la

fonction f;_1 aux points d'apprentissage. Les valeurs du gradients sont notées g, ;.

— un arbre de régression h; est appris a partir des données {(xy,gnt)}, avec une fonction de perte

5. Cet arbre permet d'étendre le gradient a tout Q. Il s'écrit h(x) = 215:1 br,t1a,,(Xx) , avec les
sous-ensembles Ay, ; partitionnant I'espace, et by ; les valeurs que h; prend sur ces sous-ensembles.

— I'estimation de f est mise a jour par f; = fi_1 + v¢he, avec ¢ un pas fixé a priori, ou déterminé a

chaque itération.

Le surapprentissage est évité en limitant la complexité des fonctions h; et le nombre d'itérations. Ces
méthodes, plutdt aisées a mettre en oeuvre, sont trés performantes sur des données tabulaires [30].

Le point de départ de nos travaux est |'observation que, dans le cas de régression par gradient boosting
avec comme fonction de perte la norme /5, I'estimation pour un échantillon peut s'écrire comme une com-
binaison linéaire des valeurs des échantillons de I'ensemble d'apprentissage. Cependant, cette combinaison
linéaire n'est pas garantie d'avoir des poids positifs. De plus, pour les membres de I'ensemble d'apprentis-
sage, les poids de décomposition se concentrent sur ce méme élément, que nous interprétons comme du
sur-apprentissage. Cet effet est visible sur la figure 9.1.

9.2 Le cas de la régression
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Dataset Cat XGB Sklearn ExpGB
Abalone 4.46€0 4.55e0 4.45€e0 4.33€e0
Ailerons 2.26e-8 2.56e-8 2.39e-8 2.26e-8
Bike_sharing_demand 41.29e3 1.55e3 1.56e3  1.40e3
Brazilian_houses 1.28e-1 1.30e-1 1.32e-1 1.28e-1
CPU_act 4.94e0 4.82e0 4.94€0 4.77€0
Diamonds 2.76e5 2.97e5 2.85e5 2.67e5

Table 9.1 - Erreurs d’'estimation (EQM) sur quelques jeux de données. La méthode proposée

est ExpGB.

catboost weights for a given train observation

—— chosen observation
08 other observations

D 200 400

500 800 1000
iteration

ExpGB weights for a given train observation

07

0.6

05

—— chosen observation
other abservations

D 50 100 150 200 250 300 350 400
iteration

Figure 9.1 - Poids de décomposition de I'estimation pour un élément de 'ensemble d'ap-
prentissage. Gauche : gradient boosting (catboost). Droite : méthode proposée. Les poids de
décomposition de la prédiction sur la propre valeur de I'échantillon testé est en trait épais.
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Figure 9.2 - Sélection d'éléments comparables a un élément de test. Les caractéristiques
de I'élément testé sont données par la fleche verte, celles des comparables par les disques
bleus. La prédiction est donnée par le carré violet. Ligne du haut : méthode proposée. Ligne
du milieu : échantillons ayant des prix similaires. Ligne du bas : distance de Mahalanobis

entre les caractéristiques.
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Figure 9.3 - Exemple sur de l'estimation immobiliére. Les échantillons comparables a deux
biens de méme prix sont indiqués.
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Dataset Cat XGBoost ExpGB ExpGBlog

MNIST pair/impair 0.986 0.987 0.960 0.978
MNIST chiffre 0.973 0.976 0.9390 0.964
MagicTelescope 0.865 0.862 0.840  0.861
UjilndoorLoc bat. + étage 0.848 0.886 0.774 0.780
UjilndoorLoc bat. 0.998 0.987 0.967 0.982

Table 9.2 - Performance de classification

L'algorithme que nous avons proposé consiste a suivre |'algorithme de Frank-Wolfe [81]. L'algorithme
du gradient boosting est modifié de la facon suivante : au lieu d'utiliser I'arbre h; pour la mise a jour de
ft, l'algorithme proposé utilise un nouvel arbre g;. Dans un sous-ensemble ot h; est positif, ¢; prendra la
plus grande valeur des g, de ce sous-ensemble. Inversement, ¢g; prendre la plus petite valeur 1, dans un
sous-ensemble ol h; est négatif. La mise A jour est alors obtenue par ft = (1 — ou) fr—1 + utgt, avec oy
un pas décroissant. Cet algorithme garantit que les poids restent positifs. En effet, en supposant qu'une
estimation a l'itération ¢ — 1 pour un échantillon de test se décompose comme

N
Je—1 = an,t—lyna (9.1)
n=1
['estimation a |'itération suivante sera
N
Je= Z Wn tYn,; (9.2)
n=1

avec wy ¢ = (1—a¢)wp ¢—1, sauf pour I'échantillon d'apprentissage n* ayant la valeur maximale, ou minimale,
dans I'ensemble A;; dans lequel se situe x, pour qui wys; = (1 — o) wpr -1 + .

Cette nouvelle contrainte et cet algorithme présentent des performances compétitives par rapport a
I'état de I'art en gradient boosting, comme le montrent les résultats du tableau 9.1.

En plus des performances comparables aux algorithmes de I'état de I'art, |'algorithme proposé permet
de sélectionner, parmi I’'ensemble d'apprentissage, des éléments comparables a I'élément testé, c'est a dire
de caractéristiques similaires, et de valeur prédite similaire.

Ces éléments comparables sont obtenus en sélectionnant les éléments de |'ensemble d'apprentissage ayant
les poids de décomposition les plus similaires a I'élément testé, au sens de la norme /1. Les caractéristiques
des éléments extraits pour le cas d'un jeu de données d'estimation immobiliére dans la région de Seattle
sont données figure 9.2. Les premiéres colonnes représentent les caractéristiques des échantillons, et la
derniére le prix. La distribution des caractéristiques et des réponses est représentée par un histogramme. Les
caractéristiques de I'élément testé sont données par la fléche verte, et les caractéristiques des 10 plus proches
éléments de I'ensemble d'apprentissage sont indiquées par les disques bleus. La prédiction est donnée par le
carré violet.

La premiére ligne donne les résultats de la méthode proposée, la deuxiéme les élements ayant les prix
les plus proches, et la troisiéme les éléments ayant les plus proches caractéristiques, au sens de la métrique
de Mahalanobis. La méthode proposée permet d'extraire des éléments de |'ensemble d'apprentissage plus
similaires que la proximité du prix ou des caractéristiques.

Un exemple plus visuel est donné sur la figure 9.3, ol les emplacements géographiques des membres de
I'ensemble d'apprentissage les plus similaires & deux maisons de méme prix sont reportés sur une carte.

9.3 Le cas de la classification

E. Boizard, G. Chardon, F. Pascal, Enhancing the Explainability of Gradient Boosting Classification
through Comparable Samples Selection, EUSIPCO, Lyon, France, 2024
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Figure 9.4 - Reconnaissance de chiffres sur MNIST. Gauche : échantillons les plus similaires.
Droite : choix aléatoire dans la classe.
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Figure 9.5 - Reconnaissance pair-impair sur MNIST. Gauche : échantillons les plus similaires.
Droite : choix aléatoire dans la classe.
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Figure 9.6 - Localisation d'un équipement wifi mobile, sur six cas, avec indication des cinqg
plus proches membres de I'ensemble d'apprentissage.

Une approche similaire peut &tre utilisée pour la classification, vue comme |'estimation des probablilités
d'appartenance aux K classes. Dans les applications classiques du gradient boosting pour la classification,
les probabilités (p1(x),...pr(x)) sont transformées en

1 K
Fi(x) = log pe(x) = 2= > log pu(x). 93)
=1

Dans cette nouvelle représentation, les valeurs Fj(x) peuvent prendre des valeurs réelles arbitraires. La

transformation inverse, le softmax
eFk(X)

= 42{21 eﬂ(x)’

a pour image |'ensemble des vecteurs de probabilité (de termes positifs et de somme 1). Le probléme formulé
avec les Fj(x) ne nécessite donc plus de contrainte. Notre algorithme étant capable de prendre en compte

Pr() (9.4)

des contraintes, il permet d'utiliser les probabilités directement.

Les performances de classification sur quelques jeux de données sont collectées dans le tableau 9.2,
avec deux variantes pour la méthode proposée, utilisant le vrai gradient de I'entropie croisée formulé en
fonction des probabilités, I'autre prenant en compte le gradient obtenu apreés la transformation (9.3), utilisé
dans les algorithmes classique de gradient boosting. Les jeux de données sont MNIST, avec une tache de
reconnaissance des chiffres, ou de leur parité seule, MagicTelescope, un jeu de données de physique des
particules, et UjilndoorLoc [82], une tache de localisation a partir de données de puissance wifi dans trois
batiments. Les performances en reconnaissance du batiment et de I'étage, ou du batiment seul, sont données.
Comme dans le cas de la régression, les performances restent semblables a I'état de I'art.

L'extraction des similaires est ici obtenue en comptant le nombre de fois qu'un élément de I'ensemble
d'apprentissage tombe dans la méme feuille que |'élément testé et appartienne a la classe dont la probabilité
dans cette feuille est la plus grande.

La figure 9.4 donne des exemples de comparables, et des échantillons pris au hasard dans la classe
estimée, pour 6 échantillons de test MNIST pour la tiche de reconnaissance du chiffre. Les comparables
sont bien plus ressemblants a I'élément de test, que les échantillons aléatoires.

La figure 9.5 montre le cas plus marquant de |'estimation de la parité. Alors que la tche d'apprentissage
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ne prend pas en compte le chiffre lui-méme, les éléments comparables sont du méme chiffre que I'élément
de test (sauf quelques cas pathologiques, mais dont la forme reste similaire).

Enfin, dans le cas du jeu de données UjilndoorLoc, 6 exemples de localisation donnés figure 9.6, avec les
5 plus proches éléments de |'ensemble d'apprentissage. Ici également, les comparables sont physiquement
proches de I'élément testé alors que les coordonnées ne sont pas prises en compte dans |'apprentissage ou
I'inférence.

Notons enfin que le colit d'extraction de ces similaires est quasiment nul, I'extraction réutilisant des
informations disponibles au cours de l'inférence. Des approches par exemple basées sur des plus proches
voisins avec des distances appropriées nécessiteraient de parcourir toute la base et de calculer ces distances,
un co(t prohibitif pour des données de grandes dimensions, en terme de caractéristiques ou de nombre
d'échantillons.
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Chapitre 10

Sarah Roual

La thése de Sarah Roual a débuté en mars 2023, avec I'équipe d'acoustique de Safran Tech, aprés un
stage de Sarah dans cette méme équipe. Cette thése est co-encadrée par Charles Soussen, directeur de thése,
et moi-méme 3 parts égales. L'encadrant industriel est Claude Sensiau, expert acoustique Safran.

L'objectif de la thése de Sarah est la séparation des sources de bruit d'une turbomachine. Quantifier
la puissance de ces sources permet d'orienter les efforts de réduction du bruit de ces turbomachines. Les
travaux de stage et de début de thése de Sarah se sont basés sur I'utilisation de la factorisation en matrices
non négatives [33], exploitant la diversité des spectres et des directivités des sources lors de changement de
régime ou de fréquence, et des a prioris sur le spectre des sources.

La suite des travaux de thése de Sarah s'orientera vers des décomposition de tenseurs ou de matrices
de covariance, pour par exemple exploiter non seulement les spectres recus sur chaque microphones, mais
également les corrélations entre microphones [34].

Il est prévu que les méthodes développées soient testées sur des données réelles, obtenues lors de
manipulation actuellement en cours de conception.

Une difficulté identifiée a la thése est la faible disponibilité de données réelles de turbomachines. Cette
difficulté n'est cependant pas de nature a entraver |'avancement de la thése, les méthodes développées
pouvant étre validées sur les données expérimentales "académiques".

Un réacteur moderne typique est esquissé sur la figure 10.1. Les trois sources y sont indiquées, la source
soufflante pouvant de plus étre décomposée en une contribution aval et une contribution amont.

10.0.1 Décomposition en matrices non-négatives informée
S. Roual, C. Sensiau, G. Chardon, Informed Source Separation for Turbofan Broadband Noise Using
Non-Negative Matrix Factorization, Forum Acusticum, Turin, Italy, 2023
Les premiers travaux se sont basés sur des mesures du spectre de bruit selon plusieurs directions. La
matrice X regroupant ces mesures de spectres, chaque colonne étant une direction, et chaque ligne une

Soufflante Combustion

Figure 10.1 - Schéma d’'une turbomachine moderne.
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Figure 10.2 - Formes typiques des spectres et directivités des sources.

fréquence. Cette matrice est supposée étre décomposable comme
X =WH (10.1)

ol les colonnes W, de W représentent les spectres des quatre sources, et les colonnes de H la contribution
de chacune de ces sources selon chaque direction. Les formes typiques des colonnes de W et H sont données
figure 10.2.

Les termes de X étant des densités spectrales de puissance, c'est la divergence d'ltakura-Saito qui est
privilégiée pour I'estimation de W et H. En effet, cette divergence correspond au maximum de vraisemblance
pour des sources gaussiennes. Avec

d(z,y) = = —log = — 1, (10.2)
Yy Yy
les estimations des puissances et directivités sont obtenues en résolvant le probléme
N N
(W,H) = argmin Z Z d(Xpp, (WH) 1), (10.3)
W20H>02] 75

> représentant ici une inégalité terme a terme.

Les résultats de la figure 10.3 et du tableau 10.1 montrent les limites de cette application simple de la
NMF : en particulier, les sources de jet et de combustion ne sont pas correctement estimées.

Pour améliorer les performances d'estimation, des a prioris sont ajoutés sur la forme spectrale de ces
sources. Ces informations peuvent étre déduites des données disponibles chez Safran pour des moteurs de
conception semblable. Un terme de régularisation est ajouté au probléme (10.3) :

(W,H) = argmin ZZd Xfn, (WH) ¢y, +Z Wi — W3 (10.4)
W>OH>Of 1n=1

ol les W, sont les modeéles pour chaque source, et les \j, réglent, pour chaque source, le compromis entre
les données et le modeéle a priori. Les modéles W, sont construits a partir d’'un mélange de résultats de
campagnes de mesure précédentes sur des moteurs similaires, et de connaissances métier. Les paramétres
A sont pour l'instant déterminés & la main, mais une modélisation de la variabilité des motifs spectraux
autour de leur moyennes W, permetterait un réglage plus rigoureux.

L’ajout de ces a prioris permet effectivement d'améliorer les performances, en particulier pour le bruit
de jet. Ces premiers travaux ont permis de valider I'approche sur des cas simples, et sont amenés a &tre
développés, par exemple en prenant en compte plusieurs régimes de fonctionnement, ou en permettant a la
forme spatiale des sources de varier suivant la fréquence.
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Source Puissance | IS-NMF | IS-NMF + a priori
Jet 77 3.46 0.88

Core 80 1.1 0.7

Fan Inlet 91 0.04 0.02

Fan Exhaust | 91 0.46 0.40

Table 10.1 - Erreur (dB) d’estimation de la puissance des sources, pour NMF sans et avec
information a priori.

True component —O— IS NMF —@— Regularized IS NMF
Spectral factor W (Pa?) Directivity factor H (Pa?)

1
_ 01 J
[P]
H
0.0 0
1
£ 0.1
@)
0.0 0
- 1
2 0.1
s 2
2
K 0.0 0
1
£ 8 0.1
£ = —-_/ \
0.0 0
102 103 10* 50 100 150
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Figure 10.3 - Spectre et directivités estimées, avec et sans a prioris.

10.1 Décomposition de matrices de covariances

Dans les résultats précédents, seule la puissance mesurée sur chaque direction a été exploitée. Or, les
corrélations entre mesures sont une source d'information importante. Ces corrélations correspondent aux
termes hors-diagonaux de la matrice de covariance des mesures. Comme précisé précédemment, dans le
cas de sources gaussiennes, cette matrice contient toute |'information disponible, il est donc préférable de
I'exploiter intégralement, en non seulement sa diagonale.

Ces corrélations sont utilisées dans PSDTF, ou Multichannel NMF [84, 85]. Nous nous plagons ici a
une fréquence donnée, mais a plusieurs régimes de fonctionnement, ol les sources auront des puissances
différentes. En supposant les sources décorrélées, les matrices de covariances des mesures ¥, se décomposent
comme

K
Em = mekRk (10-5)
k=1

ou pmk est la puissance de la source k au régime m, et Ry, la matrice de covariance spatiale de la source k.
Ces quantités sont estimées en résolvant le probléme

M K -1 K
(D), (Rk)) = argmin Z tr (mekRk> S | + log det <mekRk> (10.6)
k=1

Pmk>0,Ri=0 m=1 k=1

de maximum de vraisemblance, dont (10.3) est un cas particulier pour des matrices diagonales. = 0 désigne
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Figure 10.4 - Erreurs d’estimation des puissances des sources par NMF et PSDTF, en fonction
de la fréquence.

ici la semi-définie positivité des matrices. Les matrices 3, sont des estimations des matrices de covariances
Y (Sample Covariance Matrix), obtenues par |'équation (2.4). Nous avons utilisé I"algorithme multiplicatif
de [84], garantissant la semi-définie positivité des matrices Ry, a chaque itération.

L'utilisation des matrices de covariances complétes permet de tirer profit au mieux de la diversité spatiale
des sources, méme si les modéles de sources ne sont pas connus.

Des premiéres comparaisons entre NMF et PSDTF pour ce probléme ont été faites sur des mesures
expérimentales, avec cing sources dans une salle de réunion de CentraleSupélec, émettant du bruit blanc
avec des puissances tirées aléatoirement sur trente "régimes", mesurées par huit microphones. La métrique
de performance choisie est I'erreur quadratique moyenne d’estimation de la puissance de chaque source a
chaque microphone et a chaque régime.

Les EQM sont tracées dans la figure (10.4) en fonction de la fréquence. Elles montrent que PSDTF
permet d'atteindre de meilleures performances d'estimation des puissances des sources. Rappelons que cette
estimation se fait sans connaissance a priori d'un modéle de source.

Un campagne de mesures est en cours sur un dispositif plus proche du cas applicatif, avec I'utilisa-
tion de quatres sources de directivités semblables a celle des sources d’un turboréacteur, mesurées par 32
microphones dans une salle traitée acoustiquement sur le site de Safran Tech, visible figure 10.5.

10.2 Perspectives de la these

La suite de la thése consistera d'une part a approfondir les modéles de décomposition, pour prendre en
compte le maximum d'information. On pourra notamment ajouter la dimension fréquentielle au probléme de
décomposition de matrices de covariance. D'autre part, des décompositions comme (10.1) font I'hypothése
que la directivité des sources est constante selon la fréquence, ce qui est physiquement peu probable.
L'utilisation de décompositions permettant un relichement de cette contrainte permetterait de rester au
plus prés de la physique du probleme[36].

D’autre part, I'application de ces méthodes 3 des données réelles est nécessaire pour une validation
compléte de la méthode. Plusieurs défis se présentent ici. Comme toujours, |'utilisation de données réelles
est rarement élémentaire (quand on en al).
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Figure 10.5 - Dispositif expérimental pour la validation de la méthode PSDTF.
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Chapitre 11

Perspectives acoustiques

Les directions possibles de recherche en localisation de sources (ou imagerie acoustique en général) sont
nombreuses, les spécificités de ce domaine aménent a I'existence d'une multitude de problémes différents.
On peut identifier quatre axes, certains déja explorés, mais qui méritent approfondissement :

— la localisation de sources ne rayonnant pas de fagon isotrope dans |'espace,

— la prise en compte des corrélations entre sources,

— ['identification de sources étendues,

— et l'utilisation de réseaux asynchrones
Comme pour mes travaux passés, |'objectif est de proposer des méthodes basées sur des fondations théoriques
solides, d'analyser leurs performances par rapport a I'état de I'art et des bornes (BCR ou autres), et de les
appliquer sur des données réelles.

Quelques remarques sur la nécessité de jeux de données de validation, |'application a des cas réels, et
I'apprentissage concluent ces perspectives acoustiques.

11.1 Sources directives

Les méthodes présentées dans les chapitres 3, 4 et 5 font toutes |'hypothése que le modéle de source est
décrit uniquement par la position de la source. Ceci est le cas pour des sources monopolaires (rayonnant de
facon identique dans toutes les directions), mais des sources plus complexes existent. En général, le rayon-
nement p(x) d'une source quelconque peut étre décomposé sur des harmoniques sphériques, par exemple
pour une source a l'origine, en coordonnées sphériques,

o0 l
Px) =D > amYim(0, ¢)h(kr) (11.1)
1=0 m=—1
ol les Y}, sont les harmoniques sphériques, les h; les fonctions de Hankel sphérique et k le nombre d'onde.
Le diagramme de directivité de la source est caractérisé par les coefficients ay,,.

Pour un monopole, seul le coefficient d'ordre | = 0 est actif. Un haut-parleur non bafflé peut &tre
raisonnablement modélisé par un dipole, ou seuls les coefficients pour [ = 1 sont actifs, liés par des relations
de phase particuliéres, et dont les amplitudes relatives pilotent la direction du dipdle. Le mode de vibration
principal d'un diapason rayonne lui comme un quadrupole, avec les coefficients pour [ = 0 et [ = 2 actifs.

J'avais proposé, sans suite, une variante de MUSIC permettant de prendre en compte de telles sources
[57]. Avec Etienne Monier, alors en stage de M2, nous avons pu mettre en valeur quelques difficultés liées a
la localisation de sources de directivités complexes [88]. En particulier, une surestimation de la complexité du
diagramme de rayonnement (par exemple, incluant les termes pour [ = 1 alors que la source est monopolaire)
a pour conséquence la singularité de la matrice d'information de Fisher, et donc une mauvaise estimation de
la position et des coefficients de décomposition de la source. Cet effet est dii a la possibilité de transporter
la décomposition (11.1) en un autre point de référence, avec de nouveaux coefficients a;,, (Théoréme de
Graf). En particulier, un monopole peut &tre bien approximé par une source constituée d'un monopole et
d'un dipole légérement déplacés.

Ces travaux n'ont pas encore eu de suite. Il reste encore 3 valider expérimentalement les résultats
obtenus, et aussi a considérer des modéles permettant de rendre identifiable les paramétres des sources,
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par exemple en ajoutant des contraintes de phases entre les ordres de décomposition, ou en sélectionnant
les ordres intervenant dans la décomposition. Pour ces choix de modéles, on pourra alors procéder comme
précédemment, en étudiant les performances atteignables et en dérivant le maximum de vraisemblance dans
le cas d'une source, et en étendant au cas de plusieurs sources avec un formalisme sans grille. Pour le cas des
dipoles, on peut penser a une approche alternative consistant a8 manipuler des mesures définies sur le produit
cartésien du volume des sources € et des directions possibles du dipole (ici la sphére, ou plus précisement
le plan projectif P?(R)).

La localisation de sources directives a fait depuis peu I'objet de plusieurs travaux [89, 90, 91], il parait
opportun d'approfondir les travaux engagés dans cette voix, en suivant la démarche déja utilisée dans les
résultats précédents, basée sur de solides bases statistiques.

11.2 Sources corrélées

L’'algorithme CMF-OLS permet I'imagerie de sources corrélées avec des temps de calcul raisonnables. Il 'y
a ici une opportunité de vérifier expérimentalement si I'hypothése de décorrélation des sources généralement
faite en imagerie acoustique est vérifiée dans les cas d'application des méthodes de I'état de I'art. On peut par
exemple prévoir que CLEAN-SC [48], qui a chaque itération nettoie la matrice de covariance des mesures
non seulement de la source identifiée, mais également de tout ce qui pourrait y &tre corrélé, risque de
sous-estimer, voir ne pas identifier, des sources acoustiques corrélées a une source précédemment identifiée.

Il est raisonnable de penser que dans les conditions expérimentales courantes, de telles corrélations
peuvent apparaitre, par la présence de réflexions sur des structures mécaniques, ou par la corrélation spatiale
inhérente aux phénoménes de turbulence [92].

Sur le plan algorithmique, la similarité entre les algorithmes gloutons de type Matching Pursuit et
I'algorithme de Frank Wolfe [93] laisse & penser qu'une formulation de la localisation de sources corrélées
sans grille permetterait d’aboutir & un algorithme semblable 3 CMF-OLS, mais justifié par la résolution
d'un probléme d'optimisation. Cet algorithme contribuerait encore a découpler la complexité du probléme
numérique de la taille de la zone a imager. Des premiers essais semblent montrer que la contrainte de SDP
pourrait rendre la conception d'un tel algorithme non triviale, les termes intervenant dans la décomposition
de la solution (en suivant [45]) étant beaucoup moins simple que des masses de Dirac comme dans le cas
de sources non corrélées.

11.3 Sources étendues

Un sujet lié au probléme des sources corrélées et celui des sources étendues [94, 95]. Comme le probléme
des sources directives, le probléme des sources étendues pose des difficultés fondamentales. En effet, une
distribution sphérique de sources cohérentes ne peut pas étre distinguée d'une source monopolaire placée en
son centre. Les champs acoustiques générés par ces deux distributions de sources sont invariants par rotation,
ce qui entraine la méme propriété pour le champ généré, qui sera alors nécessairement monopolaire.

On voit aussi réapparaitre le probléme de corrélation entre les sources, une source étendue ne générant
pas le méme champ suivant les corrélations a |'intérieur de I'étendue.

Sous I'hypothése que ces difficultés soient contournées, les méthodes sans grilles pourraient ici étre mises
a profit, sous deux formes. Dans une formulation paramétrique, |'étendue des sources pourrait &tre modélisée
par des formes géométriques simples paramétrées, |'espace sur laquelle les mesures sont définies étant enrichie
par ces paramétres (comme pour le cas de la localisation de dipoles ci-dessus). Dans une formulation non
paramétrique, un probléme de BLASSO avec variation totale [96, 97] pourrait étre considéré, posant moins
de contraintes sur les formes des distributions spatiales des sources, mais des défis algorithmiques sont a
prévoir.

11.4 Réseaux asynchrones
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Le chapitre 5 a donné une analyse de |'utilisation de réseaux asynchrones dans le cas particulier d'une
source a localiser. C'est un premier pas vers des méthodes de localisation efficaces, tant en performance
qu'en temps de calculs. En effet, en général les méthodes basées sur la complétion de matrice sont plus
lentes, et paraissent moins précises. Il reste encore a trouver les bons arguments & méme de convaincre les
promoteurs de ces méthodes qu'elles ne peuvent pas donner de meilleures performances que les celles basées
sur |'exploitation directe des matrices de covariance associées a chaque sous-réseau (qualifié d'"intrusives"
dans certaines publications). La théorie de I'estimation statistique donne une réponse simple : ces matrices
de covariance partielles sont une statistique suffisante pour I'estimation des paramétres des sources, il est
donc illusoire de chercher de I'information en reconstruisant une matrice de covariance compléte.

11.5 Diffusion des méthodes et jeux de données de référence

En général, une limite des publications de I'état de I'art en localisation de source ou imagerie acoustique
(par ex., dans Journal of Sound and Vibration, Journal of the Acoustical Society of America, Applied
Acoustics, etc.) est la comparaison souvent partielle avec |'état de I'art, sur des jeux de données propres aux
auteurs. Ceci empéche une comparaison équitable entre les multiples méthodes de la littérature. On trouve
tout de méme quelques articles présentant de telles comparaisons, mais sur des cas limités ou synthétiques
[18, 98]. On ne trouve cependant pas de jeux de données et de tiches standard comme on pouvait par
exemple le voir dans le domaine de la séparation de sources audio avec SiSEC.

Je pense qu'il est important de construire des jeux de données réelles, balayant un large spectre de
configurations de sources, de réseaux de microphones, de taches, etc., avec le code associé regroupant
les méthodes de I'état de I'art (les miennes en particulier...), pour que les auteurs puissent donner des
comparaisons pertinentes entre les méthodes qu'ils proposent et |'état de |'art.

11.6 Application a des cas réels

Les méthodes présentées dans ce document, ainsi que les perspectives de ce méme chapitre, ont été, ou
devraient étre, validées sur des données réelles. Cependant, ces données expérimentales représentent des cas
plutdt académiques, dans un environnement controlé, avec un nombre réduit de sources. Pour convaincre les
utilisateurs de méthodes de localisation de sources acoustiques, il est nécessaire de démontrer la pertinence
de ces méthodes dans des cas pratiques plus proches des réelles applications. Il est nécessaire pour cela de
lancer des collaborations avec des expérimentateurs, sur le plateau de Saclay comme ailleurs, comme j'ai
déja eu l'occasion de le faire avec Francois Ollivier.

11.7 Et I'apprentissage?

Il est évidemment impossible de ne pas parler de méthodes basées sur |'apprentissage étant donnée la
quantité de travaux récents sur ce sujet, tant en général que pour |'acoustique.

Les quelques essais de déconvolution ou de localisation de sources basées sur du deep learning ne m'ont
pas semblé trés convaincants [99, , , , |, la comparaison avec I'état de I'art étant souvent
incompléte. De plus, en comparaison avec des applications en vision par ordinateur par exemple, de telles
méthodes nécessitent des apprentissages trés lourds, en raison

— du manque de structure dans le modéle direct (en général, pas de structure de convolution)

— de configurations de réseaux moins contraintes qu'une grille réguliére de pixel comme pour une image

— de la nécessité de prise en compte d'un grand nombre de fréquences

— et enfin de la grande dimension des problémes, par exemple pour la localisation de source en 3D ou

I'estimation de covariances.
Ces observations ne sont pas I'expression d'un refus catégorique d'appliquer des méthodes de machine
learning A I'imagerie acoustique, mais je pense qu'il est pour l'instant plus efficace de développer des
méthodes dont on comprend le fonctionnement.
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Chapitre 12

Chaire Forvia

Les années prochaines de ma carriére vont étre profondément colorées par la chaire de recherche Forvia
dont je suis le porteur. Cette chaire a pour théme la fusion de capteurs pour des systémes d'aide a la
conduite. Les capteurs considérés sont, par exemple, des caméras, des RADAR, LIDAR, des capteurs internes
a I'habitacle, etc., Deux directions de recherche sont pour |'instant clairement identifiées et développées plus
bas. D'autres thémes, comme par exemple la surveillance de |'intérieur de I'habitacle ou de la conduite sont
en discussion, mais pas encore arrétés.

A noter que contrairement au chapitre précédent, I'utilisation d'image et d'audio, en particulier, rend le
deep learning particuliérement pertinent pour ces applications.

12.1 Fusion de données caméra-RADAR

La multiplication des capteurs et de la puissance de calcul embarquée sur les véhicules automobiles
permet de proposer des systémes d'aide a la conduite de plus en plus perfectionnés.

Ces systémes nécessitent une connaissance précise de I'état du véhicule et de son environnement. Cette
connaissance peut, par exemple, étre acquise par de la fusion de données caméra-RADAR, pour des véhi-
cules équipés de caméras, fournissant des images de I'environnement du véhicule, et de capteurs RADAR,
permettant la détection d'objets, et |'estimation de leur distance et vitesse radiale relatives au véhicule.
Caméra et RADAR sont complémentaires. En effet, une caméra sera sensible a la couleur, la texture, la
forme, permettant d'identifier un objet, tandis qu'un RADAR pourra estimer précisément sa distance et
sa vitesse. Ainsi, fusionner les données provenant des caméras et des RADAR permet une caractérisation
compléte de I'environnement du véhicule.

La fusion de données RADAR et image a fait |'objet de nombreuses publications, avec comme applications
la détection et classification des objets entourant le véhicule (autres véhicules, piétons, mobilier urbain, etc.),
ou |'estimation de leurs trajectoires. Cependant, les méthodes de I'état de I'art ne permettent pas d'estimer
I'incertitude des quantités estimées, et sont lourdes en temps de calculs. De plus, les estimations de distances
obtenues par RADAR présentent des limitations, notamment par rapport au LIDAR. Les points RADAR sont
peu denses, ils présentent des erreurs non négligeables, et de nombreux points aberrants apparaissent.

Un objectif de la chaire est de contribuer a la robustesse de la fusion de données caméra-RADAR [104].
La méthodologie proposée se place en rupture avec I'état de I'art, d'une part en utilisant une modélisation
tridimensionnelle des points d'intérét, 13 ou la plupart des travaux récents considérent une vue de face ou de
haut de la scéne, et d'autre part, en prenant en compte la dynamique des images et points RADAR. Cette
méthodologie pourra se baser sur |'interprétation des points RADAR et des images comme des marginales
de la configuration tridimensionnelle de I'environnement [105], et sur des algorithmes de tracking de nuages
de points [106].

Les résultats attendus sont une amélioration de I'estimation de I'environnement du véhicule, une meilleure
robustesse aux points RADAR aberrants, et une demande en puissance de calcul réduite. Cette réduction
de puissance de calcul est rendue possible par I'utilisation directe des points RADAR de densité réduite,
propriété le plus souvent percue comme une limite du RADAR.

12.2 Autocalibration de réseaux de caméras
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Certains véhicules sont équipés de caméra observant |I'environnement suivant plusieurs directions. La
position et |'orientation des caméras par rapport a la structure de la voiture doit &tre connue avec précision.
Or, la géométrie du réseau de caméra peut varier au cours de |'existence du véhicule, suite a des déformations
de sa structure, etc. & court et a long terme.

Le développement de méthodes d'autocalibration permetterait |'estimation de la géométrie du réseau de
caméra par rapport a son évolution a long terme, c'est a dire la mise a jour, en temps réel, de |'orientation
des caméras.

Ce sujet d'importance a fait I'objet de nombreux travaux, généralement limités au cas d'une caméra,
nécessitant la présence de référence connues (cibles en damier [107], structure du véhicule dans le champ
de vision [108] etc.) ou un environnement particuliérement structuré (marquages de la chaussée [109],
monde "Manhattan" [110]). L'objectif du projet est de mener cette autocalibration dans un environnement
quelconque (par exemple, route de campagne ou offroad), sans nécessité de références artificielles ou de
structures particuliéres de I'environnement. De plus, il est important de pouvoir rendre compte de |'incertitude
de I'estimation de la géométrie du réseau de caméras.

La méthodologie envisagée se base sur |'exploitation du déplacement du véhicule, des chevauchements
des champs de vision des caméras, ainsi que |'estimation bayésienne [111] ou le filtrage de Kalman sur des
groupes de Lie [112] permettant d’estimer les incertitudes de calibration.
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