Méthodes markoviennes en estimation spectrale non paramétrique. Applications en imagerie radar Philippe CIUCIU Laboratoire des Signaux et Systèmes CNRS – SUPÉLEC – UPS

SUPÉLEC, Plateau de Moulon, 91192 Gif–sur–Yvette

Thèse de doctorat — 5 octobre 2000

Motivations 1/25

POSITION DU PROBLÈME

■ Cadre théorique

• (X_n)_{n∈Z} ∈ L^2_C = { (X_n)_{n∈Z} | ∀ n, E [ |X_n|^2 ] < +∞ } •(X_n) centré, stationnaire ⇒ r_X (k) = E [ X^∗_n X_{n+k} ] avec k ∈ Z ⇒ PX (ν)^Δ=^∑_{k∈Z} rX (k) e^{−2iπνk} ■ Analyse spectrale

• Étant donné y = [y_0, . . . , y_{N−1}]^t supposés extrait de (X_n)_{n∈Z}, construire ^P_X (ν).

• Approches classiques : estimation/extrapolation de ^r_X (k) ⇒ ^P_X (ν)

périodogramme, corrélogramme, AR ...

Motivations 2/25

CONTEXTE DE L’ÉTUDE ■ Temps-court + connaissance a priori sur P_X (ν)

• Temps-court : 8 ⩽ N ⩽ 64 • Informations qualitatives : spectre de raies, régulier, ou mélangé • Applications : imagerie radar Doppler, vélocimétrie Doppler ultrasonore

■ Approches compétitives

1 Spectres de raies : modèle Poisson-gaussien [Dublanchet 1996] modèle de raies régularisé [Fuchs 1997, Sacchi et coll. 1998].

2 Spectres réguliers : AR-long [Kitagawa et Gersch 1985]. 3 Spectres mélangés : sinusoïdes dans du bruit ARMA [Moal 1999] Cadre unique pour résoudre 1 – 3 ?

Motivations 3/25

• Exemple en analyse spectrale (N = 64 échantillons)

Périodogramme

AR-long

Yule-Walker NB/B

Music

AR PPF/PF

Cauchy

Motivations 4/25

■ Imagerie radar Doppler : extension « fréquence-profondeur »

• Fouillis synthétiques (N = 8 échantillons par case distance)

Données

Cases distance

Vrais spectres Périodogrammes

Méthodes markoviennes en estimation spectrale. 5/25

PLAN I Méthodologie

■ Estimation spectrale : un problème mal-posé ■ Régularisation par pénalisation : spectre impulsionnel, régulier, « mélangé » ■ Quel algorithme pour quel spectre ?

II Imagerie radar Doppler ■ Estimation de fouillis atmosphériques ■ Estimation de fouillis et de cibles

III Conclusions & perspectives

Estimation spectrale : un problème mal-posé 6/25

I.1. SYNTHÈSE DE FOURIER ■ Formulation continue-discrète : problème mal posé [Sacchi et coll. 1998] Trouver X(ν) ∈ L^2_C[0, 1], t.q. x_n = y_n, n ∈ N_N = {0, . . . , N − 1} ,

(monomodèle)

⇝

avec x_n =

∫_1 0 X(ν) e^{2jπνk} dν, n ∈ Z ■ Régularisation fonctionnelle [Tikhonov et Arsenin 1976]

• Solution sous contrainte : solution inverse généralisée [Nashed 1981] ^X^{IG}(ν) = [ arg min

X∈L^2_C[0,1]

∫_1 0 |X(ν)|^2 dν s.c. x_N = y ] |·|^2 −→ ~P (ν) • Interprétation pénalisée ^X^λ(ν) = [ arg min

X∈L^2_C[0,1]

‖y − x_N ‖^2 + λ

∫_1 0 |X(ν)|^2 dν ] −→_{λ→0} ^X^{IG}(ν)

Estimation spectrale : un problème mal-posé 7/25

I.1. ESTIMATEUR RÉGULARISÉ

■ Estimateur fonctionnel ^X(ν) = arg min

X∈L^2_C[0,1] [ ‖y − x_N ‖^2 + λ R(X) ]

■ Estimateur discrétisé ^X = arg min X∈C^P [ J (X) = ‖y − W_{NP} X‖^2 + λ R(X) ] −→ | ^X|^2 avec P ≫ N, W_{NP} matrice de Fourier N × P ■ Choix de R ?

1 R circulaire : R(X_0, . . . , X_{P −1}) = R(|X_0| , . . . , |X_{P −1}|) = R(ρ), avec ρ ∈ R^P_+ et X_p = ρ_p e^{jϕp} .

2 R symétrique : R(X_0, . . . , X_{P −1}) = R(X_{P −1}, . . . , X_1, X_0) 3 R invariante par translation : R(X_0, X_1, . . . , X_{P −1}) = R(X_1, . . . , X_{P −1}, X_0) 4 R strictement convexe, C^1, coercive

⇒ convergence des algorithmes standards d’optimisation.

Estimation spectrale régularisée 8/25

I.2. SPECTRES DE RAIES ■ Pénalisation séparable :

• R(ρ) =^{P −1}Σ_{p=0} R_0 (ρ_p) ⇒ 1 – 3 , • R_0 paire, strict. convexe et C^1 ⇔ 4

■ Quel R_0 pour restaurer des spectres impulsionnels ?

∘ a priori gaussien : R_0(ρ) = ρ^2 → | ^X|^2 ∝ périodogramme

[Sacchi et coll. 1998, Giovannelli et Idier 1999].

∘ a priori de Cauchy [Sacchi et coll. 1998] : R_0(ρ) =ln(1 + ρ^2/τ^2_0 ) ⇒ 4⧹⧸ • a priori de Laplace (L_1) [Fuchs 1997, Moal 1999] : R_0(ρ) = ρ ⇒ 4⧹⧸ • a priori L_{21} : R_0(ρ) = √ ρ^2 + τ^2_0 τ_0 > 0 [Charbonnier et coll. 1997] R_0(ρ) = ρ/τ_0 − ln(1 + ρ/τ_0) [Rey 1983]

Estimation spectrale : un problème mal-posé 8/25

Estimation spectrale : un problème mal-posé 9/25

Périodogramme P = 512

Séparable λ = 0, 095 τ0 = 0, 002

Vrai spectre

DSP relative en dB

Estimation spectrale régularisée 10/25

I.2. SPECTRES RÉGULIERS

■ Quelle pénalisation R pour la douceur spectrale ?

∘ séparable : résolution ↗, fidélité aux composantes spectrales étalées ↘ • markovienne sur les différences premières de ρ [Ciuciu et coll. 2000] :

R (ρ) = P −1 Σ_{p=0} [R0(ρp) + μDR1(ρp+1 − ρp)], μD > 0

avec R_1 paire, convexe, ↗ sur R_+ et C^1 (ex : R_1(ρ) = √ ρ^2 + τ^2_1 ).

• R(ρ(X)) convexe en X si μ_D ⩽ R^′_0(0^+)/2R^′_1(∞) i.e., si R_0(ρ) ∼_{0+} ρ

⇒ R0(|.|) non différentiable en 0 ⇒ J non C^1 ⇒^{4⧹⧸}

Alternative : remplacer ρ_p = |X_p| par q_p = √ ε^2 + |X_p|^2, ε > 0.

R^ε (q) = 1 2 P −1 Σ_{p=0} l(Xp, Xp+1), l(Xp, Xp+1) = [qp + qp+1 + 2μDR1(qp+1 − qp)] str. cvx. et C^1 si μ_D ⩽ 1/2R^′_1(∞).

Estimation spectrale régularisée 10/25

Estimation spectrale régularisée 11/25

Périodogramme P = 512

Markov (I)

λ = 0, 06 ε = 0, 9 τ1 = 0, 01 μD = 0, 5

Vrai spectre

DSP relative en dB

Markov (II) λ = 0, 06 ε = 0, 9 τ1 = 0, 01 μD = 5

Estimation spectrale régularisée 12/25

I.2. SPECTRES « MÉLANGÉS » ■ bimodèle : y = W_{NP} (X^R + X^D)

• X^R : spectre impulsionnel, X^D : fond continu.

■ Critère régularisé

J_M(X^R, X^D) = ‖y − W_{NP} (X^R + X^D)‖^2 + λ_RR_R(ρ^R) + λ_DR^ε_D(q^D)

• R_R séparable (λ_R, τ_0), R^ε_D markovienne (λ_D, ε, μ_D, τ_1)

■ Estimateur spectral composite

( ^X^R, ^X^D) = arg min J_M(X^R, X^D) =⇒ ^X = ^X^R + ^X^D ■ Compromis résolution/douceur spectrale λ_R ≪ λ_D =⇒ ^X = ^X^R λ_D ≪ λ_R =⇒ ^X = ^X^D

Estimation spectrale régularisée 12/25

Estimation spectrale régularisée 13/25

Périodogramme P = 512

Bimodèle (I)

λR = 0, 004 λD = 0, 005 ε = 0, 9 τ0 = τ1 = 0, 01 μD = 0, 5

Vrai spectre

DSP relative en dB

Bimodèle (II) λR = 0, 004 λD = 0, 005 ε = 0, 9 τ0 = τ1 = 0, 01 μD = 5

Algorithmes 14/25

I.3. CALCUL DE SPECTRES DE RAIES

■ Minimisation par IRLS [Sacchi et coll. 1998]

^X = (W^†_{NP} W_{NP} + λQ^{−1})^{−1}W^†_{NP} y, Q = diag [2ρ_p/R^′_0(ρ_p)]

1 Mettre à jour Q^{(i)} à partir de X^{(i)} 2 Résoudre (λI_N +W_{NP} Q^{(i)}W^†_{NP} ) x^{(i)} = y 3 Calculer la TFD : X^{(i+1)} = Q^{(i)}W^†_{NP} x^{(i)}

■ IRLS ⇔ relaxation par blocs sur critère semi-quadratique (SQ) [Charbonnier et coll. 1997] K(X, B) = ‖y − W_{NP} X‖^2 + λ S(X, B) avec inf_B S(X, B) = R(X)

• Principe : R_0(ρ_p) = inf_{Bp∈R+} ( ρ^2_p B_p + ψ(B_p) ) , ∀ p ∈ N_P ∘ Cas markovien : R_1(q_{p+1} − q_p) = inf_{Bp∈R+} ( B_p (q_{p+1} − q_p)^2 + ψ(B_p) ) ≠ SQ

Algorithmes 15/25

I.3. CALCUL DE SPECTRES RÉGULIERS ■ Construction SQ de [Geman et Yang 1995] 1 R(x) = Σ_p ϕ(d^t_px), x ∈ R^N 2 dualité scalaire : ϕ(d^t_px) = inf_{Bp∈R} ( (d^t_px − B_p)^2/2 + ζ(B_p) ) 1 + 2 ⇒ S SQ ■ Ici, 1×mais extensions possibles ...

α R_0(X^r_p , X^i_p) = inf_{(Brp ,Bip)∈R2} [( (X^r_p − B^r_p)^2 + (X^i_p − B^i_p)^2 ) /2 + ζ_α(B^r_p, B^i_p) ] , (α > 0) α l(X_p, X_{p+1})= inf

(B^+_p , B^−_{p+1})∈C^2 [ (|X_p − B^+_p |^2 +|X_{p+1} − B^−_{p+1}|^2)/2 +ζ_α(B^+_p , B^−_{p+1}) ]

S^{GY}_D (X, B) = λ 2α [‖ ‖X −B^+‖^2+‖X −B^−‖^2 +2^{P −1}Σ_{p=0} ζ_α(B^+_p , B^−_{p+1}) ]

K^{GY}_D (X, B) = X^†ΛX/2−X^†ξ(B)+Z(B^+, B^−)

Algorithmes 16/25

I.3. ALGORITHME ET CONVERGENCE

■ Relaxation déterministe par blocs

• Itération i : 2 minimisations alternées

1 Mise à jour de B^{+ (i)} et B^{− (i)} (formules explicites) 2 X^{(i)} = Λ^{−1} ξ ( B^{− (i)} + B^{+ (i)} ) = F_P Δ^{−1} F^†_P ξ ( B^{− (i)} + B^{+ (i)} )

• Analyse de convergence [Idier 1999]

l strict. cvx. =⇒ K^{GY}_D strict. cvx.

(|X_p|^2 + |X_{p+1}|^2)/2 − α l(X_p, X_{p+1}) strict. cvx. =⇒ K^{GY}_D C^1

⇒ algorithme de relaxation converge vers^^X.

• Extension disponible pour les spectres mélangés

Fouillis atmosphériques 17/25

II.1. ESTIMATION DE FOUILLIS ATMOSPHÉRIQUES

■ Monomodèle « fréquence-profondeur » y_m ⇒ Y matrice (N × M) ; X_m ⇒ X matrice (P × M) ■ Estimateur de fouillis (sol, pluie, mer, mélangé) ^X = arg min [ J (X ) = ‖Y − WX ‖^2 + λR(X ) ] , λ > 0. ■ Informations a priori

• Douceur spectrale & continuité temporelle intra fouillis • Ruptures spectrales & temporelles inter fouillis

R(X ) = M Σ_{m=1} R^ε(Xm) + μT^MΣ_{m=2}^PΣ_{p=1} R2(qmp − qm−1, p)

• Convexité de R : μ_D ⩽ a/2R^′_1(∞) & μ_T ⩽ ā/2R^′_2(∞), a ∈ [0, 1] , ā = 1 − a. • Hyperparamètres : λ, ε, μ_D, τ_1, μ_T, τ_2.

Fouillis atmosphériques 18/25

II.1. APPROCHE AUTORÉGRESSIVE RÉGULARISÉE : ARD2 ■ Alternative : méthode AR « double douceur » [Giovannelli et coll. 2000] case m : y_m = Y_ma_m + e_m, a_m = [a_{m1}, . . . , a_{mp}]^t ∈ C^p : prédicteur d’ordre p = N−1 ⇒ A = [a_1 | . . . | a_M ] y_m ∈ C^L, Y_m : matrice des données : L × (p + 1), L = N − p. e_m ∈ C^L : bruit blanc, circulaire, stationnaire et e_m ∼ N (0, r^e_mI_L).

J_{ARD2}(A) = M Σ_{m=1}^[(ym − Ymam)^† r^{−e}m (ym − Ymam)^] + λD^MΣ_{m=1} a^†mΔkam + λ_T M−1 Σ_{m=1} (am − am+1)^† Δk (am − am+1)

Δ_k = diag [ 1^{2k}, . . . , p^{2k} ] : matrice spectrale d’ordre k.

J_{ARD2} quadratique en A ⇒ effet trop lissant !

Fouillis atmosphériques 19/25

II.1. FOUILLIS MÉLANGÉ

Référence mélangé M = 96 N = 8

Périodogramme P = 64

ARD2 λ_D = 0, 12 λ_T = 250 k = 0, 5

Monomodèle λ = 0, 25 μ_D = 0, 4 μ_T = 6 ε = τ_2 = 10^3 τ_1 = 400

Fouillis atmosphériques 20/25

II.1. FOUILLIS MÉLANGÉ : MESURES QUANTITATIVES D’ERREURS

Puissances distance L_1 distance L_2 distance de Kullback dB

Cases distance Cases distance Cases distance Cases distance

Méthode L_1 L_2 Kullback Périodogramme (b) 3,43e+07 5,63e+07 5,49e+05 AR régularisé (c) 3,02e+07 5,1e+07 4,84e+05 Monomodèle (d) 2,21e+07 4,82e+07 3,22e+04 Gain (c)/(b) en % 12% 9% 12% Gain (d)/(b) en % 35% 14% 94%

Fouillis atmosphériques 21/25

II.1. FOUILLIS RÉEL : CONFIGURATION INTERMÉDIAIRE

M = 48 N = 8 K = 20

Données Périodogramme

Cases distance

Récurrences Fréquence réduite

P = 64 r_c = 12

Fouillis atmosphériques 22/25

II.1. RÉSULTATS

ARD2 Monomodèle

Cases distance

Fréquence réduite Fréquence réduite λ_D = 0, 5 ; λ_T = 50 λ = 0, 5 ; μ_D = μ_T = 2 k = 0, 5 τ_1 = τ_2 = ε = 1

Fouillis et cibles 23/25

II.2. FOUILLIS + CIBLE RÉELS : CONFIGURATION DIFFICILE ...

M = 48 N = 8 K = 23

Données Périodogramme

Cases distance

Récurrences Fréquence réduite

P = 64 r_c = 12

Fouillis et cibles 24/25

II.2. RÉSULTATS

Monomodèle λ = 0, 25 μ_D = μ_T = 0 ε = 10 τ_1 = τ_2 = 1

Monomodèle λ = 0, 25 μ_D = μ_T = 2 ε = 10 τ_1 = τ_2 = 1

Bimodèle r_c = 12 λ_R = 0, 75 λ_D = 0, 25 τ_0 = 1

Fréquence réduite Fréquence réduite

Bimodèle r = 18 mêmes valeurs

Méthodes markoviennes en estimation spectrale. 25/25

III. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES ■ Estimation spectrale/Imagerie radar Doppler de phénomènes « mélangés »

• Performances en temps court • Algorithmes d’optimisation efficaces ∘ Supervision : bimodèle 1D (6 paramètres), bimodèle 2D (8 paramètres)

■ Estimation des hyperparamètres en 1D : θ^{MV}= arg max p(θ | y) p(θ | y) = ∫ p(X, B, θ | y) dX avec p(X, B, θ | y) ∝ exp(−K(X, B)) ■ Propriétés statistiques des estimateurs ■ Estimation à fréquence continue

Références

[Charbonnier et coll. 1997] P. Charbonnier, L. Blanc-Féraud, G. Aubert et M. Barlaud (1997), « Deterministic edge-preserving regularization in computed imaging », IEEE Trans. Image Processing, IP-6, 2, pages 298–311.

[Ciuciu et coll. 2000] P. Ciuciu, J. Idier et J.-F. Giovannelli (2000), « High resolution spectral estimation using a Gibbs-Markov model », soumis à IEEE Trans. Signal Processing, GPI–L2S.

[Dublanchet 1996] F. Dublanchet (1996), Contribution de la méthodologie bayésienne à l’analyse spectrale de raies pures et à la goniométrie haute résolution, Thèse de doctorat, Université de Paris-Sud, Orsay.

[Fuchs 1997] J.-J. Fuchs (1997), « Une approche à l’estimation et à l’identification simultanées », dans Actes du 16^e colloque GRETSI, pages 1273–1276, Grenoble, France.

[Geman et Yang 1995] D. Geman et C. Yang (1995), « Nonlinear Image Recovery with Half-Quadratic Regularization », IEEE Trans. Image Processing, IP-4, 7, pages 932–946.

[Giovannelli et Idier 1999] J.-F. Giovannelli et J. Idier (1999), « Bayesian interpretation of periodograms », soumis à IEEE Trans. Signal Processing, GPI–L2S.

[Giovannelli et coll. 2000] J.-F. Giovannelli, J. Idier, G. Desodt et D. Muller (2000), « Regularized Adaptive Autoregressive Spectral Analysis », soumis à IEEE Trans. Geosci. Remote Sensing, GPI–L2S.

[Idier 1999] J. Idier (1999), « Convex half-quadratic criteria and interacting auxiliary variables for image restoration », soumis à IEEE Trans. Image Processing, GPI– L2S.

[Kitagawa et Gersch 1985] G. Kitagawa et W. Gersch (1985), « A Smoothness Priors Long AR Model Method for Spectral Estimation », IEEE Trans. Automat. Contr., AC-30, 1, pages 57–65.

[Moal 1999] N. Moal (1999), Programmation quadratique appliquée à l’estimation et à la détection de sinusoïdes, Thèse de doctorat, Université de Rennes 1, IRISA.

[Nashed 1981] M. Z. Nashed (1981), « Operator-theoretic and computational approaches to ill-posed problems with applications to antenna theory », IEEE Trans. Ant. Propag., 29, pages 220–231.

[Rey 1983] W. J. Rey (1983), Introduction to robust and quasi-robust statistical methods, Springer-Verlag Berlin Heidelberg New York Tokyo.

[Sacchi et coll. 1998] M. D. Sacchi, T. J. Ulrych et C. J. Walker (1998), « Interpolation and extrapolation using a high-resolution discrete Fourier transform », IEEE Trans. Signal Processing, SP-46, 1, pages 31–38.

[Tikhonov et Arsenin 1976] A. Tikhonov et V. Arsenin (1976), Méthodes de résolution de problèmes mal posés, Éditions MIR, Moscou.