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Identification aveugle de filtres ARMA et applications

M. BOUMAHDI

CEPHAG/ENSIEG, Domaine Universitaire, BP. 46, 38402 Saint-Martin-d’Héres cedex, France

ABSTRACT

The blind identification of linear systems is an important problem in signal processing
(communication, seismic,..). The second order statistics (Autocorrelation function, or Power
Spectral Density), are blind phase, they only permit the identification of minimum phase linear time
invariant systems. During the past years there has been an increasing interest in utilizing the Higher
Order Statistics (HOS), to solve the problem of non-minimum phase blind identification. Because
the HOS keep information about the phase. To identify ARMA filters with unknowns orders, we
use all the information given by the second order statistics, and complete it by searching to
maximize the kurtosis. We apply this approach to field seismic data.

1. INTRODUCTION
En acoustique, 'onde émise est souvent assimilée & un filtre linéaire ; I'identification aveugle consiste a
estimer la fonction de transfert de ce filtre, uniquement a partir des statistiques du signal enregistré sur un
capteur, en supposant que l'entrée du filtre est un bruit blanc et que la sortie correspond au signal enregistré.
Identifier I'onde émise revient donc a identifier le filtre.
L'approche classique d'identification aveugle consistant & n'utiliser que les statistiques d'ordre deux
(Autocorrélation ou densité spectrale de puissance), ne permet que I'identification des filtres & phase
minimale. Une nouvelle approche permettant d'identifier les filtres quelles que soient leurs phases, et qui
s'est développée récemment, consiste & utiliser les statistiques d'ordre supérieur & deux.

Notre approche est d'assimiler I'onde émise & un processus ARMA(p,q) réel et causal, et de l'identifier en
utilisant toute I'information de 'ordre deux, et la compléter par une information donnée par les statistiques
d'ordre quatre (Le Kurtosis). D'abord nous testons cette approche sur des signaux simulés, puis nous
T'utilisons pour traiter des données réelles de sismique sous-marine

2. DEFINITIONS

2.1 Statistiques d'ordre quatre d'un processus aléatoire
Soit {x(t)} un processus aléatoire centré réel, discret et stationnaire d'ordre quatre, sa tricorrélation est:

Ky (,m,n)=E{x()x(t+Dx(t+m)x(t+n) } -I'x (D x(m-n)-Tx(m)[x(1-n)-Ty (m)['x(I-m) (1)

On I'x(H=E{x()x(t+)} est l'autocorrélation de x(t) 4 l'instant T
Le trispectre de x(t) est défini comme la transformée de Fourier discréte tridimensionelle (TFD3D) de la
tricorrélation:

TX(V1,v2,v3)=TFD3D[KX(l,m,n)] (2)
Le kurtosis est égal a la valeur de la tricorrélation 2 P'origine, normalisée par le carré de la puissance:
2
Kurtx(0]=[K 0.0.0)]/ [ "x@ ] 3)

Sa valeur indique "la distance" qui sépare la densité de probabilité de x(t) de la gaussiéneté.
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2.2 Statistiques de la sortie d'un systeme linéaire

Soit x(t) 1a sortie d'un filtre linéaire de réponse impulsionelle h(t) invariante dans le temps, et dont l'entrée
est excitée par r(t), un bruit blanc d'ordre quatre [1]:

x()= Fh()r(t-1) )
i=0
L'équation de Brillinger-Rosenblatt [2] donne:

1) A l'ordre guatre:
Kx(I,m,n)=Th@)hG+Dh(i+m)h(i+n) et Tx(v1,v2,v3)=CH(VDH(V2)H(V3)H*(vI+v2+v3)  (5)
1

2) 4 l'ordre deux : Tx(t)=ay h()h(i+1) et (V)= 1 HV) 1 20t (6)
1

Avec Ky(1,m,n)={3(1,m,n), I'r(1)=ctd(t), 8(.) est la fonction de Kronecker, H(v) est la Transformée de

Fourier Discréte de h(t), et ¥, (v) est la densité sepectrale de x(t).

L’ordre deux (5) donne une information sur le module du gain complexe, et supprime toute information sur
sa phase ; il ne permet d'estimer que les phases minimales & partir du module [3]. Au contraire, 1’ordre
quatre (6) apporte une information sur le module et sur la phase du gain complexe du filtre.

2.3 Kurtosis de la sortie d'un filtre linéaire
Le kurtosis de x(t) s'exprime en fonction du kurtosis de r(t) et de la réponse impulsionelle h(t) [4]:

kurt[x(t)]:kurt[r(t)][zh4(i)]/[th(i)]zskurt[r(t)] Q)
1 1

Cette relation montre que le kurtosis de x(t) est plus petit que celui de 1(t). Cela signifie que x(t) est "plus
gaussien” que r(t) [4]. Soit f(t) la réponse impulsionelle d'un filtre linéaire invariant dans le temps, qui
filtrant x(t) donne u(t). Le kurtosis de u(t) est:

kurc[u(t)]:km-t[r(t)][zg“@]{Zg2(i)]2 <kurr(]  avec g(i)=h(D+f() ®
1 1

Le kurtosis de r(t) est la borne supérieure, des kurtosis de toutes les filtrées possibles de x(t). Une procédure
de déconvolution consiste a chercher le filtre £(t) qui filtrant, x(t) donne un signal u(t) ayant un kurtosis
maximum. Le maximum des kurtosis sera obtenu lorsque u(t) est identique a 1(t) [4], c'est & dire lorsque:

f(t)>x<h(t)=05(t-t0), avec ¢ et ty constantes 9)

Dans la suite de cet article nous utiliserons la maximisation du kurtosis comme critére d'identification de
filtres ARMA 2 phase non-minimale.

3. IDENTIFICATION DE FILTRES ARMA
Soit le processus ARMA(p.q), réel et causal, décrit par I'équation aux différences suivante:

x(t) + .Zp,;l(i)x(t‘i) =r() + 'g‘,l(i)r(t—i) (10)
1= 1=

q . p .
La fonction de transfert en Z, associée A ce processus est: H(z)zz‘,h(i)z'l = l:l+ Zb(i)z_lH: 1+ zlla(i)z"i,
i i=1 1=
Avec: .
- x(t) est la sortie du filtre. ¥(t) est un bruit blanc d'ordre quatre [1], (entrée non-accessible du filtre). h(t) est
la réponse impulsionelle du filtre.

- {a}F: pet {b}iq= 1 sont respectivement les coefficients de la partic AR et de la partie MA.

Comme le filtre est causal, tous les pdles de sa (TZ) sont & l'intérieur du cercle unité. L'information sur la
phase (minimale ou non) est contenue dans la localisation des zéros de la partie MA(Q). Si tous les zéros
sont a l'intérieur du cercle unité celd signifie que le filtre est  phase minimale. Sinon le filtre est 2 phase
non-minimale

3.1 Identification de la partie AR
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La partiec AR de FARMA peut &tre 1dentifiée A 'ordre deux en utilisant 'équation de Yule-Walker [3]. A
condition toutefois qui'il n'y ait pas de facteurs passe-tout (allpass factors) dans H(z) [1]. Car ces facteurs
sont "invisibles" a l'ordre deux. Une solution i ce probléme consiste i étendre 1'équation de Yule-Walker
aux statistiques d'ordre supérieur [1]:

P
K, (k,n,0)=- zain(k-i,n,O) pour l=g+! et n=q-p,...,q an
i=1
3.2 Identification de Ia partie MA

Le signal observé x(t) est filtré par A(z) estimé dans (3.1), le réultat est un signal u(t) ne contenant que
l'information sur la partic MA(q):

9
u(t)=r(t)+ Zbir(t-i) (12)
. i=1
Si la TZ de 1a partie MA(Q) contient des zéros a I'éxtéricur du crecle unité. Elle peut s'écrire :
qi q2 q]1 92
B(z) = H(l—ciz'1> [Ta-oy e Bpna- ]_1[<1-ciz'1> H(l—( Vatjyo) (1)
1= J: 1= J:

avec q1+47=q, | ojl1,1 a;ji>1 et Bppg(z) est le filtre & phase minimale spectralement équivalent.

Bppg(2) est identifiable A 'ordre deux [3]. Tous ses zéros sont  l'intérieur du cercle unité. Pour passer de
BpMm( a B(z), il suffit de chercher les zéros qu'il faut remplacer par leurs inverses conjugués. Chaque
inversion de zéros définit un filtre Bi(z), chacun d'eux en déconvoluant u(t) donne un bruit blanc d'ordre
deux r'(t). B(z) correpond au ﬁltre donnant r'0(t) ayant le maximum des kurtosis. Cette condition exprime la
blancheur d'ordre quatre de 0 43151161

3.3 Determination de I'ordre d'un ARMA
Pour estimer l'ordre du filtre, nous proposons de chercher le filtre ARMA(k,n) donnant le maxixmum du

kurtosis. Pour k=1,..,p,...Pmax- € 0=L.... 9v-9enax-

4. CAS DE LA SISMIQUE REFLEXION

En sismique, h(t) correspond 2 la signature de I'onde émise dans le sous-sol (Ondelette). r(t) correspond au
signal réflectivité qui contient I'information sur la position des réflecteurs du sous-sol, et x(t) (Trace
sismique) correspond au signal enregistré sur un capteur, il est considéré comme le résultat de la convolution
de 1(t) par h(t). Le but de la déconvolution est de localiser les positions et I'amplitude des reflecteurs, afin
d'identifier la composition des couches.

4.1 Simulation

La réflectivite r(t) est simulée par une série de fonctions de Kronecker, d'amplitudes et de positions
temporelles aléatoires. L'ondelette h(t) est un filue ARMA(6,5), dont nous supposons l'ordre inconnu. Sa

TZ est H(z)=(1-0.1321-2.262-2+4.1323-0.68274+2.322° )/ 1-1.427 141 222.0.9273+0.7274:0.5275+0.42°6)
La trace sismique obtenue est le résultat de la convolution de r(t) par h(t).

Pour k=1,..,10 et n=1,...,8, nous cherchons le filtre ARMA(k.n) donnant le maximum du kurtosis (voir

Tab 1).

Le maximum des kurtosis est obtenu pour un filtre ARMAC(6,5) donnant un kurtosis de 26.44, et dont la
A

(TZ) est Fl(2)=(1-0182"11.9722+3.72273-0.6624+2.232°5 )1(1-1.3821+1.192°2-0.89273+0.6824-0.472-5+0.372°6)

Cet exemple montre la capacité de I'approche utilisée d'identifier des filtres ARMA d'ordre inconnu.

4.2 Traitement de données réelles

Pour traiter des données sismiques réelles, il faut se mettre dans le cadre des hypothéses: 1'ondelette est
invariante dans le temps, il y a un bon rapport signal sur bruit, et seulement un seul type d'onde doit exister.
Pour &tre dans ces conditions, les données sont d'abord traités par la martice spectrale {7].
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Les données que nous traitons nous ont ét€ fournies par Mr P. Charvis de I'O.R.S.T.O.M. Nous en
présentons le résultat obtenu sur 16 traces de 128 points chacune.

(Fig 1) représente les traces avant déconvolution, (Fig 2) représente le résultat de la déconvolution par
maximisation du kurtosis, et (Fig 3) représente le résultat de la déconvolution par l'ondelette & phase
minimale.

La déconvolution par maximisation du kurtosis permet de mieux localiser les reflecteurs, et met en évidence
de fagon plus nette trois arrivées sismiques. L'inversion de signe entre la premiére et la deuxiéme arrivée, est
identifiée comme étant un mutilple.

5. CONCLUSION

Le résultat obtenu sur les données réelles prouve l'applicabilité des statistiques d'ordre supérieur, a des
données expérimentales pour résoudre le probléme de déconvolution aveugle & phase non-minimale en
sismique. Toutefois ce résultat n'aurait pu &tre obtenu si on avait directement travaillé sur les données.
L'utilisation de la matrice spectrale a permis d'étre plus proche du modele théorique adopté. Cela nous
conduit & conclure que le probléme de la résolution du probléme de la déconvolution aveugle, en sismique ne
peut étre résolu qu'en utilisant un prétraitement de séparation d'ondes sismiques.

Tab 1: Valeurs des kurtosis

K ni{ 1 2 3 4 5 6 7 8
1 4.38 |2.92 [2.09 |2.30]2.25 |10.23 ] 5.33 | 9.34
2 |5.64 |4.59 |14.84|3.44 | 3.83 |4.61 |13.08 }9.50
3 16.60 16.04 13.33 [ 3.86]3.02 {4.39 |11.64{12.46
4 424 }3.12 {5.06 |7.11 | 7.04 |4.26 |12.72]|10.57
5 1398 |2.74 |7.48 {3.56 |4.26 |7.39 {11.89]13.97
6 [16.86 | 7.96 |7.78 |11.96|26.44 |26.16}16.44| 5.55
7 1535 ]7.0517.24 113.07/25.32] 26.41}20.19]20.72
8§ (5.61 | 543 |11.14]18.76[/10.13] 11.93] 20.26|20.45
9 |5.43 114.54 19.01 {11.56{14.22 {10.36]16.30(20.57
10 |1247]15.39 |19.04 |14.10{11.82 | 10.25|14.42120.85
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