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II

RESUME

Nous exposons dans cette note les principaux algorithmes d'ana-
lyse spectrale : Corrélation, Transformée de Fourier directe du signal,
maximm d'entropie. Cette derniére méthode a été nlus particuliérement
développée du fait qu'elle est récente. Les sous-programmes correspondants

a ces différents algorithmes se trouvent réunis en appendice.
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1 = INTRODUCTION

Ie contenu de cette note peut étre considéré comme la tra-
duction en FORTRAN d'un certain nombre d'algorithmes d'analyse spectrale
construits & partir des méthodes suivantes :

- Analyse spectrale par correlation= [1]

- Analyse spectrale par transformation de Fourier des
signaux [2]

- Méthode du maximum d'entropie={3 |

Tous les programmes de calcul d'auto-spectre et d'inter-spectre correspon-
dant 3 ces algorithmes se trouvent réunis en appendice. Auparavant nous
présentons les différentes méthodes en décrivant leurs principales
caractéristiques. L'accent est mis sur la méthode du maximm d'entropie
du fait qu'elle est plus récente que les autres et donc moins bien

connue.

_ Ce travail a &té effectué en vue du traitement des données
6 composantes du satellite GEOS.



2 - ANALYSE SPECTRALE PAR CORRELATION

2.1. Auto-spectre

Soit un processus aléatoire Xl’ x2, e XN, nous
définissons :
- Sa moyenne N
=4 > x
[2.1.2 ] N C=d
- Sa variance " .
o= 4 = (% -%
[2.1.2] N=4 =4

- Sa fonction d'autocovariance pour des retards
allant de O a L-1
A A H-n

[2.1.3] Ky = Ky (2) =M/j/,-L <, (flu'i/ (%usn- %)

=0 4, 2, «p. L4
7,,(./1/ ) J

qui est en fait une estimation de la vraie fonction d'autocovariance

T
Kx, nl= Lim Z/f”_x,[é—’l A€
[2.1.4] /) T s 7o / )

- Sa fonction d'autocorrélation

~ A
[2.1.5) Pl = Kz /1)

R z ( 0)
Les fonctions d'autocovariance (et donc les fonctions d'autocorrélation)
présentent un certain nambre de propriétés interessantes. Tout d'gbord
dans le cas oll la moyenne X est nulle, la valeur & l'origine de .Rx('L)
est &gale & la variance ¢. Ce sont des fonctions paires

A

[2.1.6] R,L(rz,) = Ry -]
nous avons aussi
A ) N
[2.1.7] . |Re (2) | & R (o) 120 4L, .. Lok

et enfin la fonction d'autocovariance peut s'exprimer d partir de la
fonction de l'espérance mathématicque

[2.1.8] Ry (n) = E [x: Lisn)



D'aprés le théoréme de Wiener-Kinchine la densité
spectrale de puissance d'un signal est égale & la transformée de Fourier
de sa fonction d'autocovariance. La fonction d'autocovariance d'un si-
gnal réel est aussi réelle, et camme elle est paire, nous avons une
transformée de Fourier réelle et paire. L'expression discréte utilisée
pour le calcul de l'autocovariance est la suivante :

N-Z+d PR o
[2.1.9] Reln) = 4 2 [xG)-x]ix(z+r-4)-x]
N-I+4 T=4

T=4,2,.00, L
La valeur I = 1 donnant ainsi 1'autocovariance au retard O, nous avons
1'autocovariance pour des retards allant de -L & L du fait de la
symétrie par rapport & I = 1. Le spectre, qui camprend les valeurs aux
fréquences positives et négatives, est obtemu en faisant une F.F.T.

de cette autocovariance.

2.2. Inter-spectre

Soient 2 processus aléatoires xl, x2,. - XN et yl,
Yorees Yyr leur fonction de crosscovariance s'écrit
L

Nen
[2'2'1] qu’ ("L): 4 MZ_-4 (xm'i)(‘gm-rl'j) =0,4,.-, L-1
{ Nea 77
nous avons de mame
R A B
[2.2.2] Ry () = ,m.»z-: (%mea %)y 7) ve0,4, .., Lot

Les principales propriétés de cette fonction sont les suivantes :
[2.2.3] ' qu(“ l < P\x (©) R‘é (o) Ded,2 ee Lot
| R xyn)] < /%[Rx(o)HQ?Lc)]
[2.2.4] Rx(a [n) = E[xéjiﬂJ

[2.2.5] nyw) = R ye (-2)

c'est cette derniére équation qui va nous permettre d'obtenir la fonction
de crosscovariance pour des retards négatifs. Comme pour la fonction
d'autocorrélation, une fonction de crosscorrélation est une fonction de

crosscovariance normalisée.
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Ry

[ 2.2.6 ] f"‘g ) :\/Tﬂi)j
Rx LD) Rxa(o)

L'expression discréte de la fonction de crosscovariance
que nous avons utilisée est la suivante :

- pour des retards positifs

N-I+
[2.2.7] qua (IJ - A Z [x(:)-i]{\/(n:-a}-ﬂ
N-T+d J=4 '
I-4,2,... L
- pour des retards négatifs
N-I+4
2.2.8)  Ra, (1) 4 L [x5ra-R][Y6)-§]
3 _ T=4
N-I+1 :

T-4,1,..,L

La F.F.T. de cette crosscovariance pour des retards allant de - L & L

donne pour le spectre une partie réelle paire et une partie imaginaire
impaire.

2.3. Méthode de JENKINS et WATTS

A La transformée de Fourier de la fonction d'autoco-
variance R (n) s'écrit
T A .
- 2nfn
[2.3.1] Sx(j—) :/ R (1) e J f dn —aééféao
=T

‘La transformée inverse

A Y J'Zl\f’L ) -
[2.3.2] Ra(v) =/ Sx,(f) e dj ~T4ns T
-

soit, quand g, = 0, la relation
A +od
[2.3.3] Ry (o) =/ Sy (£)df
-

On peut donc éviter le calcul du spectre si 1l'on veut connaitre
uniquement son integrale.

Pour lisser un spectre nous utilisons une fenétre
W', 1'expression de la densité spectrale devient alors

-

7

[2.3.4] S,L [f} :/ W) K;(,['L] e,’\/‘""f dn
~T



Sous une forme discréte cette formule devient

l,‘i A -‘/':ﬂf‘& A
[2.3.5] Sel#)=A2 wlh) R[] e
&:—(L’i)
avec - o’iz {F L ;’-A ) AN étant 1'intervalle d'échantil-
lonage au signal. ~ R, &tant une fonction paire on peut &crire [1]
' . -4, |
[2.2.6] S2($)s M{ Ry [o1+4 2, Ree(b) wr (&) oo 20 £ o)

avec © £ f { ,ZiA ; le spectre est alors obtenu pour les fréquences
suivantes o A 7 A

/L.A‘/ETZ\/ /2 A
Ilya L/l +4  valeurs du spectre qui vont de la fréquence O 3 la
fréquence de Nyquist 4/35 , L  est le nombre de retards que 1'on
a pris pour le calcul de la fonction d'autocovariance. Si 1l'on veut
plus de points sur le spectre, F + 4 par exemple (F'>L) , on

écrit ;
) ~ L-4 , ' ~
(2.3.7] A ZA{RI o) +sz Ry () w[&)mn_p{&}
1:4
A - °, :i/ coe, F

le spectre est alors calculé pour les fréquences suivantes

o, 4 £ 3 ... 4
! 9FA ' 1FA ' 4FA /1n

Pour le calcul de 1'inter-spectre nous formons<{1] les parties paires
et impaires de la fonction de crosscovariance

Ay (4) - ”z{ Ry (4] + Ry 4)

(2.3.8] A R o_éf; £ 71
gy [4) /'Jivih? (4) = Ry (- £) ]
Pour la partie ré&elle du spectre nous avons camme précédemment
L-4

[2.3.9] sz) (¢) = ZA{IZQ(O)+ 245.4 1&7 (%) w [4) o h_;_c_fi }

og& c{F
Pour la partie imaginaire

L-4

2.3.10 e (i) = 4o ) w ) i Db
[2.3.10] Qy[)é#%;?,?(}\/% s

AL L& F-4



o :

‘)\'L\/A LO) = Quz (.‘F) =0
A partir de ces valeurs nous pouvons calculer le spectre d'amplitude
et le spectre de phase.

De méme que pour l'autospectre, il existe une rela-
tion reliant 1'inter-spectre & la crosscovariance pour un reta/:\rd r = o.

La transformée de Fourier de la fonction de crosscovariance K 2y (m)
s'écrit

A T A —‘Lr\jﬁ,
- <[£.3.11] SDbj L4) =] RIQ n) e J dn

la transformée inverse

~ ! sand

R%VQ=J%‘$QQ)&

[2.3.12]

soit encore

» {+A, thjl r
xn | = ‘ L wlTi= e, ‘ e, ){_
(2.3.13] R%‘C") Jey L *%m ¢ VY J)] ¢ j
"""00 ! +o0
_ | . N y y
= ‘/—ob L«ua \T) ninta Aj’ +J--,o%9 (ﬂ M an j’

donc quand r = 0 nous avons la relation

v FA

[2.3.14] qu (O) =j/ _ pr (:]L/f{f
~-A

qui permet d'obtenir 1'intégrale de la partie réelle d'un inter-spectre
sans avoir a le calculer.

2.4. Fenétres

Pour lisser un spectre on peut considérer deux types
de fenetre : les fenétres s'appliquant sur les fonctions de covariance
les autres s'appliquant sur le spectre lui-méme.

Les fenétres, s'appliquant sur la covariance, les
plus utilisées sont :



- rectangulaire W L _ A l“’l <M
:[2.4.1] I 0 e o
-~ Tukey (Hanning)
age () nuw o LM
[2.4.2] Wy {w) ={ ¥
% bl M
- Bartlett
[2.4.3] | Wg (] M
o Jul >
- Parzen 3
AL ) (] ey
M \H .
[2.4.4 ] .
wplw=d g [e-d]  mzwdgn
b M 1
! 0 el >M

A ILe ¢hoixk de la fendtre et le choix du paramétre
sont essentiels dans 1'obtention d'un spectre, en effet la valeur de la
densité de puissance spectrale, @ chaque fréquence, est une valeur esti-
mée aléatoire, et si 1'on suppose que 1l'on a un processus gaussiell les
propriétés statistiques de cette valeur sont données par le biais et la
variance. Le biais d'un estimateur @ e 0 est défini par :

[2.4.5] | R E[@]—Q

La variance par
[2.4.6} ver [ @) - E[(@ - E(@))z]

On montre alors [1}que lorsque M est petit, la variance devient petite
mais que le biais devient grand en effet si 1'on prend comme exemple
la fenétre de Bartlett nous avons

i

+0 A _'Cnfu,
2.4.7) 3l4) = - J a Y




I1 a donc un compromis & faire qui dépend du résultat que 1l'on veut
obtenir. Un dernier paramétre important est la largeur de bande d'une
fenétre,b, le cas le plus simple &tant la fenétre rectangulaire ol

la largeur en fréquence est h nous avons :
[2.4.8] b=k

Pour les autres fenétres nous avons [1]

L. 4
2.4.9] v
[ wh{u) du
-4
c'est 3 dire par exemple pour la fenétre de Bartlett
M s
j N
Al oz LM
“mot o om! 3
[2.4.10] L.am
i

On montre [1] que 1'on a une bonne résolution en fréquence pour un spectre
quand la largeur de bande de la fenétre est du méme ordre que la largeur
en fréquence du plus petit pic du spectre.

Pour clore ce paragraphe nous pouvons donner un
exemple de fenétre s'appliquant directement sur le spectre lui-méme.
Soient Sk’
nous obtenons aprés transformation

k=o0,1,...,m les valeurs du spectre que 1l'on veut lisser,

o= 0.5 Sp #0.55
Te ¢ o 4 = 045 S,ﬂ_i»,o.sshw.zs SAM

C’J’m= 0.5 Sh~4+ 0.5 S’m = d L. m-4

On montre, [14] , qu'il est équivalent d'effectuer cette transformation
ou d'appliquer la fenétre du Tukey dans la formule de densité spectrale
donnée précédemment.

3 -~ TRANSFORMEE DE FOURIER DIRECTE DU SIGNAL

3.1. Auto-spectre

Soit £, (t) un signal, la transformée de Fourier
directe de ce signal s'écrit :



I _iintt
(3.1.1] 2, f\'ﬂ: : 2,k 2 ot dt
k:
ou encore
[3.1.2] 2, %)= Auld] '\EAafj

ou Ar et Ai sont respectivement les parties réelle et imaginaire de la
transformée de Fourier. L'auto-spectre de ZA [4:) est, alors, donné par
2

(3.1.3] S, 8= 28 - AJ;A
T

En utilisant ces définitions nous pouvons obtenir des spectres moyennés
la méthode décrite par P.D. WELCH [2] , se présente ainsi : soit X /{),

A=0 yA, ey, N-4 un signal stationnaire & moyenne nulle. On décou-
pe ce signal en segments de longeur L. avec possibilité de recouvrement.
On a donc pour le ler segment X, i} - X[i) Az0,-ue, Lo
28 . Xpit) = X i{+LD) 420, v, Lot
Kies X“H:Xs\i»(K—i)LD) Lzo ,ver, L4
0 -
Xy (i) ¢
o L4
Xz (i)
Lb Lo+L-4
Xu«lt)
H-4

Came 1'on a K segments on doit avoir la relation (K-A)LD +L:N.On
calcule ensuite pour chaque segment X Ll ) , sa transformée de
Fourier discréte en utilisant une fendtre W (i  de notre choix
soit :

L-4 _
(3.1.4] Ay (m) =4 2. Xp (i) wlé) e

L =0

- 2{2 L;/M,/['

avec J. :(.4)4/?-

On obtient donc les k spectres
(3.1.5] Ij;{jtw)z L } Ay ()
9)



*

. L-4
e
(3.1.6] M /Z', o ()
et fM:.fn,‘/L , Mh=zO, 4/.--/L/2 dans le cas ol l'intervalle

d'échantillonage est 4 comme dans la méthode précédente. Le spectre
final est obtenu en faisant la moyenne de ces spectres

K K 1
a8 } i - L ™ -
(3.1.7 ] S{da) = 4 Z Lldal - L2 |yl I

Comme précédemment 1'intervalle de fréquence qui est en A / L peut
tre diminué en ajoutant des zéros aux séquences Xy (i) W[¢) avant
de faire leurs transformées de Fourier. Si LFP zéros sont ajoutés
tel que L+LP=M ona

- _2nijn),
: : . J /M
3.1.8 A fal = 4 22 Xp()w(i)e
A < 2
M L= 0
et
- 1] 1 y )
[3.1.9] 4 ~‘T’M) : '%' iAJL(M]' e jt’“’s J%L ,*=2, ‘4/""1%'/"'

1'intervalle de fréquence est maintenant &gal 3 4 / '

3.2. Inter-spectre

En utilisant les mémes notations qu'au début du
paragraphe précédent, 1l'inter-spectre de Z, [+) <& Za (i-) est donné
par :

. *
Se 4= |21 %W = Seald)
T

signifiant le coamplexe conjugué, et si 1'auto-spectre de 21 [{—) s'écrit

[3.2.1]

3.2.2] Z, () = By [$) | b.1%)

nous avons

[3.2.3] ,Subt}: 4%[ (ABy + B~} Ay —A;BJJ
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Dans les cas ol 1l'on découpe le signal €. segment,
considérons les signaux x(i) et y(i), i = o,1..., N-1. Camne avant nous
calculons '

Stk
[3.2.4] At = 4 Z sl e
et aussi
L-4
, . ~Lhiim L
(3.2.5] By v 4 Z Sy iwpi e

On obtient pour la partie réelle du spectre

K
f oL " () By [
(3.2.6] Syl & Z Re | A (w) B (]
et pour la partie camplexe
K
> 1

m

—
>
#x: Sk
Z
(}‘J
>
z
| S

pan Syl k

3

=4

4 - METHODE DU MAXIMUM D'ENTROPIE

4.1. Approches et définitions

L'entropie d'un processus al&atoire=gaussien &

bande l:i.mitée,[9] ;est proportionnelle a
f]LN'

[4.1.1] N 503 S(t) df

Y- fw
ol S [ F est la densité spectrale de puissance et JL,,,— la fré-
quence de Nyquist. Nous avons vu [2.3.1] que la densité spectrale peut
s'exprimer & partir de la transformée de Fourier de la fonction d'auto-
covariance soit sous forme discréte

-A,- . .
, i intbta
[4.1.2] S 4 2. R{n) e / f
ZJCN’ mez=N
ol A%t est 1'intervalle d'échantillonage, la transformfe inverse sans

discrétisation donne

!
v \/’ injA% w

[4.1.3] | R (») =/J Sifl e

s

oLjL' VL LN
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Si 1l'on considére que la meilleure estimation de la densité spectrale
doit &tre obtenue quand 1l'entropie est maximum, on maximise, [91, 1'entropie
avec l'aide des multiplicateurs de Lagrange }\m ) €n tenant campte des
contraintes de 1l'égquation [4.1.3] soit :
1 & / 1At |
.o . N R .

< g Sl5)- 2 A, | S5 e - R ]df=0
[4.1.4) ihL 41 el ) =)

NS - 2 j,N_

Nous obtenons donc

[4.1.5] NHE 4/MZ Ay b

=N

JLr\fAt ~

On peut écrire cette derniére équation sous une forme plus connue en
considérant que S{4) est réel et positif, et que le carré du module
d'un nambre complexe peut &tre obtenu en multipliant ce nambre par son
conjugué, soit :

[4.1.6) S'4)- "P}M
‘:’-JLN’IA' + 57{%

-ipta A2
e T J

-1 Zn JL At
En égalant les coefficients de méme puissance de £ / avec ceux
de l'autre expension de la densité spectrale [4.1.2] , Obtenue par trans-

formée de Fourier discréte de la fonction d'autocovariance R(n), nous

obtenons :
’ | 4 ) 4 \
Rlo) R(4) o R 4 2.,
e U S E 1V B
o= f
| , |
R R R e Lo
L

Ce systéme d'équation que nous allons retrouver tout au long de ce chapitre,
permet donc d'obtenir les coefficients Py, & y: t:4,..., &

I1 existe cependant [4] ,une maniére plus rigoureuse
d'introduire ces coefficients, considérons un filtre linéaire d'ordre N

dont 1'éguation générale est

N
[4.1.8] _ lﬁm - 2 Gk Xk

22 =N
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Ca n ~ sont les coefficients du filtre, x le signal d'entrée, y le
signal de sortie (ces signaux peuvent &tre complexes). n &tant un
indice de temps. Le probléme consiste & chercher les paramétres de Yp
qui minimisent le moment quadratique de la distance entre un signal de
sortie désiré dn et le signal de sortie du filtre linéaire Yp* Nous
avons une série d'erreur

[4.1.9] En = dm“gm

- *
pour cela nous minimisons }:,{E’:;.,,Euj .
Dans le cas de signaux camplexes la formule [2.1.8]

devient .
(4.1.10] R '\j) - £ [5.& xil-(j)
et en notation matricielle .

) R = P
[4.1.11] RM = £ *u X ]

L'élément (1,3) de la matrice {R| est &gal a R, (i~9).
Nous allons prendre camme signal de sortie dn le signal d'entrée lui-
méme mais en avance d'une unité de temps, la série d'errewr ¢, devient

alors :

(4.1.12] Em

N

nous avons

(4.1.13) el

1]

M. N
; ® E
JL,: '}L% gé xm-/z

~ %
Pour minimiser £ [ £u &“] , on montre alors, [15] ,Que suivant le prin-
cipe d'orthogonalité, il suffit que l'on ait

N
(4.1.14) EZ(x,,, -/&é 94 m-{;)xi_ﬂzo Lzd,2 0, N
vu les propriétés de

E { } et sa linéarité, [4.1.14] s'écrit

»

(4.1.15) 2_
oA

9& R'x, {4-/1.) = Rx (/’ij Az 4,2, Tty N

soit sous forme matricielle
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, Yy r
p\x_(o) p\L[-A) . R'L f;,i—N') | C{M !'\x(i)
R M.} A2 (u’ o R (i'ﬁj I9r Ra(2)
(4.1.16) : " o I R
F\'x, ‘\N"i) F\x{hr.l,) P Rx’ LD) C()N’ R'x, (h—)

Ces équations sont désormais indépendantes du temps. La puissance de la
série d'erreur £,,, BN’H. obtenue pour le minimm de F, [_&M & ]devient
compte tenu de 1'équation [4.1.14]

N . N
e Elenet] B (- Toarmn (ot - 2 of w2 ]
[ ] N+4 [ o ] ; L M bt 06’1)1 /'A'&,)( K o %/ZL Fu-b ]
4,1.17 g r ' *
= = L (x"”’ﬁ.gf;‘x‘“&) ”MJ
= Rxlo) ’)Z_:) CVLRZHI)
En posant )/jz—jj , V,'z 4,,1,..., N et en cambinant cette
derniére équation avec la matrice précédente nous obtenons
\ \ {
( Rx (O) R'L ("L] 4. R'y, (” N-) A. P_N'&A
‘f) ° e P A-N A (e}
[4.1.18] \1(&} p\x (o} AP ) \{ :
R lw) Raisme) e Ra (o) A o

Nous retrouvons donc bien les coefficients E,J,L ot Y 'L: 4,2, ..., N
de 1l'expression de la densité spectrale obtenue par la méthode du maximm
d'entropie. '

Une autre approche de 1l'estimation de ces coefficients
peut étre obtenue en cherchant & approximer un signal quelconque & une
série autorégressive d'ordre N ; considérons en effet un processus liné-
aire, obtenu en faisant passer un bruit blanc a, dans un systéme linéaire:

un filtre, écrit sous une forme discréte, nous avons

[4.1.19] X, —/U = Z t‘/&aft—ja

A=t
ol lfeSt un paramétre qui décrit le naiveau du processus X,
moyenne nulle et une variance Sa. . Si de plus on suppose que le
filtre est stable le processus X, est stationnaire et p représente la
moyenne de X, . Une représentation discréte d'un processus autorégressif

d'ordre N, généré par a, s'écrit alors

r 2y ayant une

[4.1.20] x{_-t) z D(i /\x&_é-r;\) +0<'2. (x%_z-r))+.,_ + O(N-?!\‘xt-v't)\*‘a‘%
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Le spectre d'une telle série est, [1] ’ [3]

4.1.21 AR "
[ ] S\I)“ : N -|L1njAt—"!—
.]'N-\/l - Z Ay gV

.

v =

ot L& est 1'intervalle d'&chantillonage, £ o 1a Eréquence de Nyquist. On
cherche les coefficients &; en fonction de X, de la maniére suivante ;
nous multiplions chaque terme de la série X, par x__; en considérant
que E , Vvaleur moyenne de X, a été retranchée de chaque terme de la
série et nous appliquons l'opérateur E [ .o ] sur les €léments gttenus

ce qui donne,

[4.1.22] Xy g = L S Xy 4+ Ay Xhg kg Feeet e Tpogr b T xp- 4
Pour k > O

(4.1.23) Ro(b)z oli Rafhot]+dy R (a-t) 4 oe + o R hw)+E Tap2gg)

Az o0
en considérant que Z
Xiop © Jz”& Vb4
{7-2"' .)(:O
d'aprés [4.1.19] , NOUS avons .
E lapx 4 )= 0
L
Pour k = o

(4.1.24] f\x(o) = o{LRxM] Fdyp R (3) +ove v oL Ry (.r!‘] +E Ea-ta;;c]

t . En faisant varier k de 0 3 N

nous avons alors L |ag :y%] = U
nous cobtenons alors le systéme d'équations suivantes connues sous le nom

d'équations”ge Yule-Walker

1 ) " Yo y / 2
?\x '\C\, \’\'X, I\A-\ . & e Rx (.N.-\ /1 j 6; i
CARNR cee Ry a) oKy o |
(4.1.25) Re () R () ot o
| - : i
' |
Q‘L'N_) p\x !\N—-L) RN Q;f\c} - D<'N_I L O
\ J )

C'est une équation matricielle identique & celles que nous avons ren-—
contrées précédemment [4.1.18] ' (4.1.7) .

4.2. Méthode de Burg et de Yule-Walker

La méthode récurente d= Burg pour le.calcul des coef-
ficients ?(j et EN+1 est définie ainsi,[4]/: pour N = o 1'équation
matricielle se réduit a N ‘
(4.2.1] Rx(_D) = Y}_\_

x (o) @étant au retard zéro, une estimation de la fonction d'auto-

covariance comme celle donnée en (2.1.9] . Pour N = 1 nous avons

~
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|
(4.2.2) SRTI S DU P
oA 1 ! j
_E , est pris comme étant la moyenne des puissances du signal d'erreur
calculées dans le sens croissant et dans le sens décroissant du temps

soit pour €&

c
[4.2.3)a E‘J,i =Xt Y4 :r.j-,l
et J M
(4.2.5)b £t = Xy + Yap X

. 9
ce qui donne pour !, s

; L o >
{4'2°4] V.4 Z { e +\54“_x-\ -r] X+ 7(:,4 3’—'\*4‘\ }
P U)o U ! ’

4

Ya4,4 est calculé pour que f7_ soit minimum

i -t
(4.2.5) Yapu = —Q;Zi {xjx,f%} Jé {xdx: +x\j+¢ xj‘:».}

1'&quation matricielle pour N = 1 donne
A
et RX(A):'Y’l,i R:LO)
£, - (4‘74,474,4 ) 24 «
puisque nous avons la relation Qx//i}: Rax (—i} dans le cas d'un
signal conplexe. En poursuivant la récurence pour N = 2 nous écrivons

1'équation matricielle sous la forme
N ) ! N
4 19 D P AT

75y

(o) Relaf Aaf-g)

i
|
i
|
|
I

|
.2.6) | Rait) Ralo) Ret)| | lypal v vou|yi|| =|l0 +92a| 0
Rx[l] Lz (4)  Ra(9) ; O A }AL ! Q‘L_

\ ‘ L : L
On a donc par analogie avec (4 .1.16] les relations suivantes

. £3= Y‘L +7LIL A:_
(4.2.7)
Az + Yt Yq_ =0

D ETLE N C N A £ 2% 'Y:A
le calcul de £ 3 est effectué comme précédemment
M-2

fyo 2 Z Diajaeyenxjn ez o oybo xju o 7ie x| |
(4.2.8) "7, Ll ) Yark X ]

De méme 7.1 est calculé pour minimiser Py
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*
* oo
‘5 -2 Z {;;VL +Y 4,4 xka}{x‘pwﬂi x(\ﬂ%{
. .- 'z. -

1
Z{lkw}_*—'}/&i ld‘,A_‘ + l\"‘ALD‘vi’A\ }
J:.

soit encore

S e A*
- 2’ 4-4" E'é?l,i aJ.L

(4.2.9] Y7 oamt —— A
Vod 2
% \&ju L\ *’\‘t‘;,/«.l

1'équation matrlc:Lelle donne
kal\j < —\ja_,m P\x{’l) —\{)’L,‘L Q-x, [0)

et

o

¢ ' >
+2 = :I&. -“,5".‘1.71,.1/) -[’L

Le procédé se généralise et & la récurence d'ordre N+1 nous avons
M-N-4

d *
-2 Z & AL, W &£
J g/
XN+A NHL T M"'—J_J"i R
[4.2.19 PARVL IR NP
l 1 i J+AI‘M.,N' + \!l'rl
¢ P “
€y = TR TR (L I L e
)} x S ¥
€y ur = X[+ Y jen Tet Yo g 2 E ey & PN E S, o
| NHL
¥ e
.bfi/A/rfi = 74/1""")’»/+4;N4,{_ ?/ﬁ///v' R h+4’ = Z )‘J’N*’L x()‘r‘d +¢L)

v z
RETLACE CYVEE S (T A

. ‘ & -EM'H. = En’+4_ LA‘ \5~’~4_'N+.L )/,ui,m,(_)

‘?’A/,/J*L R I WP Py
Il faut remarquer que dans la méthode de Burg seule

1'autocovariance au retard zéro est estimée suivant une méthode classique
contrairement 3 la méthode de Yule-Walker ol toute la matrice de la
fonction d'autocovariance est estimée suivant la méthode décrite dans le
paragraphe 2.1. et ol nous inversons cette matrice pour connaitre les
coefficients Q,J,(i ek Y, J'= A2 0 es N . C'est cette ma-
trice trés particuliére, dite matrice de Toeplitz, que nous allons brie-
vement étudier maintenant.

4.3. Matrice de Toeplitz

La définition d'une matrice de Toeplitz est la
suivante : soit une séquence de 2N+l nambres réels ou camplexes

ED{ ’) , '?("f""‘-), v ., J"("“'); (}(C)/ &("’)/ v, :?(N-)

Avec cette séquence on peut former une matrice ([ ¥+4)x [w+«) appelée A

dont 1'élé&ment i,j est donné par
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f4.3.1] Ay = &) R RAIETATE

Les Eéléments le long de la diagonale principale de cette matrice sont
égaux comme sont égaux, entre eux, les é&léments des droites paralléles
a celle ci.

La matrice de la fonction d'autocorrélation est donc
une matrice de Toeplitz qui est de plus hermitienne. L'inversion de cette

matrice donne la matrice suivante

¢ \
Ropg Xyy v+ G0
(4.3.2) b
a’ON" LIS OVN,{ )

et nous cobtenons alors pour 1l'égquation matricielle la solution suivante
EN’ 4 = A / Cego

Y1 o= &04/@00

-

(4.3.3)

'1;3‘ z (lo‘.r/ ap0

De normbreuses méthodes sont disponibles pour inverser une matrice de
Toeplitz nous en avons retenu deux : l'une (7] permettant d'inverser
des matrices de Toeplitz quelconques, l'autre (8] permettant d'inverser
des matrices de Toeplitz hermitiennes. D'aprés 1'équation [4.3.3] on
voit qu'il suffit de calculer uniquement la premiére colomne de la

matrice inverse.

4.4, Critére d'akaike

La principale difficulté de la méthode du maximm
d'entropie est de déteminer 1l'ordre N, idéal pour un signal quelconque,
auquel on s'arrétera dans le calcul des coefficients P, &« i iz Ae.,
Akaike (10} , (11), (12}, (3] d&finit un critdre au sens des moindres
carrés, appellé FPE (pour Final Prediction Error), soit :

(5.4.1) FLE = E| (-3 )]

ou D/Et est l'estimation de la série autorégressive xt définie en [4.1.20)
Onrecherche alors la valeur de N qui va rendre FPE minimim. Pour
exprimer FPE en fonction de N on considére une estimation g{: , du proces-

sus y, calculée avec les mémes coefficients que pour 1l'estimation de X, i

-

N
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On suppose les processus X, et Ye indépendants mais statistiquement
&quivalents, et on calcule FPE pour Y

T A 2
(4.4.2) FPE = By -9¢) ]
P AN
avec Yy, = MZA Bw Ye-n  OR X est 1'estimation du coefficient
e v r
X! de Yule-Walker pour un ordre N, fod v est une fonction de

) “

nous avons alors

FoE < Ly -2 o g V]
(4.4.3) E= Bl Z ok Yin )

NN N .
en écrivant que Ao({ :dd_“J ,5:4,1,‘-.,-”

N
nous obtenons v wud
puisque Ye est mdependant de An’ I , On remarque que le pranier
terme de FPE n'est autre que la définition de Ga - on peut donc
écrire

I
FPE = 0‘ + Z Z XfAdj] Rx ‘e”ﬂa
(4.4.5) 4 44

%u les propriétés de E et le fait que X, et Ye sont statistiquement équi-
valents, dans 1'é&valuation du second terme. Ce critére est donc la somme
de deux termes, la variance qui décroit quard N croit, et un terme de
biais, i aux erreurs dans l'estimation de la matrice d'autocovariance, qui
croit généralement avec N. On choisit donc la valeur de N qui minimise

E ; Akaike , [42] , montre que FPE peut se mettre sous la forme

P
§
[\
4+
N
-

(4.4.6) ) o*
ol M est le nambre total d'éléments du processus en cause. Une estimation
de 0o é&tant (4.1.24] o
T(N_}: Rx(o) - 2‘_¢ O(C QZ(’:/
) T g- taa
() [ 4- 2]

/

Il montre alors que

est une meilleure estimation de > et que nous avons donc
(4.4.7) FPE - M+[Ned) iy
M- iN+1)

c'est un terme qui sera é&valué numériquement afin de déterminer son minimum

en fonction de N.
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4.5 Inter-spectre

Il n'est pas possible de calculer directement 1'inter-
spectre de deux signaux par la méthode du maximum d'entropie, mais on
peut utiliser un artifice [5] . Soient deux fonctions du temps x(t) et
y(t), leur inter—-spectre Sxy ( j) est défini par (voir paragraphes
2.2. et 3.2,)

Suﬁ {$]= va{) ;) J Qlu\ H’)

Lnid] R LX) v121]

avec

"”UQKI

s RPMEIE T [ Xy )

on définit deux nouvelles fonctions du temps a(t) et b(t) telles que

(4.5.1) 6l 2 +] .g{{,»)
o)==l +ylt)
en prenant leur F.F.T. nous avons Al =xi4])+) Yis]

B14) = X(4)+ Y($)

1'auto-spectre de a(t) s'écrit

S 3= AL AP 1)yl T - e L& - y18) 2 (1]
= Self) « 8y 1)+ 2 Tm m"awﬁ)}

de méme on a pour 1'auto-spectre de b(t)

(4.5.2)

(4.5.3) Sy 8= 5, (3 Ay l6l - 2 e EENEl

nous en déduisons donc
L Spl) - S (¥)-syi81]) /2
(4.5.4) ' /

Doy (5= | Salt) - 4] - Syl ] /2
Sa’ Sb, Sx et Sy €tant calculés par la méthode du maximum d'entropie.

o
~
£
e
[
i

—y g
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5 — CONCLUSION

La liste des méthodes d'analyse spectrale n'est pas
épuisée. Il en existe d'autres telles que la méthode du maximum de vrai-
sanblance{G])qui a des relations avec la méthode du maximum d'entropie

[13] . D'autre part il n'existe pas de critére particulier pour 1'appli-
cation de telle ou telle méthode & un cas précis, mais, en fonction du
résultat désiré, c'est 3 dire si 1'on veut une bonne ré&solution en fré-
quence ou en amplitude, il faudra tenir campte du biais et de la va- .
riance. Seule la méthode du maximum d'entropie semble particuliérement
bien adaptée pour des signaux courts, [4],et mis 3 part le fait que c'est
une technique récente donc moins bien connue, elle est trés prometteuse, on
a, par exemple, l'estimation de la valeur du spectre, exactement & la fré-
quence voulue contrairement aux autres méthodes.
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APPENDICE : Programne FORTRAN

Les programmes dont nous donnons le listing sont les

suivants :

- Correlation + F.F.T.

JENK calcule 1'auto-spectre d'un signal.
CJENK calcule 1'inter-spectre de deux signaux.

- Transformée de Fourier directe du signal

ATFODI calcule 1l'auto-spectre d'un signal.
CTFODI calcule l'inter-spectre de deux signaux.

- Méthode du maximum d'entropie

SBURG calcule l'auto-spectre d'un signal pour la
méthode du Burg.

CSBURG calcule l'inter-spectre de deux signaux par
la méme méthode.

ATOEPL et PREIS calcule 1‘'auto-spectre d'un signal
par inversion de la matrice de la fonction 4'auto-

covariance suivant deux méthodes différentes.

MEMPR et YWPR permettent d'obtenir les coefficients
Yo ,c=4,xet ., nécessaires au calcul du
spectre d'un signal, suivant les méthodes respec-
tivement de Burg et de Yule-Walker ; elles permet-
tent en outre de fixer le nombre N par application
du critére d'Akaike.
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SUBRDUTINE JENK{V,N,L M,R X,SP,NF,0T)
JENK CALCULE L*AUTOSPECTRE DU SIGNAL V DE DIMENSION N PAR LA METHODE DE
JENKINS AND WATTS -~ ON CALCULE L*AUTOCDVARIANCE DU SIGNAL POUR L LAGS ET ON
EN RETIEND M - R ET W SONT DES TABLEAUX DE TRAVAIL = LE SPECTRE SE TRDUVE
DANS LE TABLEAU SP - DT EST LY'INTERVALLE D'ECHANTILLONAGE DU SIGNAL -
ON DOIT AVDIR DIMENSION VI(N),R{L),W(M=1),5P(NF+1)
JENK UTILISE LE SOUS PROGRAMME AUCDP

LA FONCTION WINDOW

DIMENSICK VI2),R(2},N(1),5P(})

COMMON /WIN/A,B

DATA P1/3.161592653589/

NFP1=KF+]

MM I=M-1

Ax=MMl/2.

B=(M+1}/2.

CALL AUCOP(V,N,LyR)

DD 1 K=l ,MM}
1 WiK)=WIKDCW(K,N)

PI=P1/NF :

A=22DT

8=R(1)*A

Ax2%A

DO 3 KK=1,KFP}

C=COS(PI®(KK~1))

DC=22(

vVO=0.

vi=0.

DD 2 1K=1,HMM]

KeM-1K

V2=DCaVI-VO+W({K)2R(K+1)

Vo=Vl
2 V1=¥2
3 SPIKK)=B+A®{V2>(C~V0)

RETURN

END
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SUBROUTINE CJENK(T,V,N,LsR,5,M,u,NF,SPR,5P1,DT)
CJENK CALCULE LE CROSS SPECTRE DES 2 SIGNAUX T ET V DE DIMENSION N - ON
CALCULE LA CROSS COVARIANCE DES 2 SIGNAUX POUR L LAGS ET ON EN RETIEND M-
= RyS ET & SONT DES TABLEAUX DE TRAVAIL - LA PARTIE REELLE DU SPECTRE SE
TROUVE DANS LE TABLEAU SPR ET LA PARTIE IMAGINAJIRE DANS SPI - DT EST L'INTER
VALLE D'ECHANTILLONAGE DES 2 SIGNAUX.
DIMENSIDN TN} ,VIN),R(L},S(L},W{M=1),SPR{NF+1),5P]I(NF+1)
CJENK UTILISE LE SOUS PROGRAMME CREIMS

LA FONCTION WINDOW

DIMENSICN T(1),¥(2),R(2),SE1)oW(1),SPR(1)SPLI(])}

COMMON /WIN/A,B

DATA P1/3.141592653589/

NFP1=NF+1

MMl =M=

A=MM1/2.

B=(M+1)7/2,

PI=P]/NF

CALL CREIMS(T,V,sN,L,R,S)

00 1 K=1,MH)
1 W(K)=WINDOW(K,R)

A=23DT

B=R(1)2A

A=20A

DO 3 KK=1,NFPL

PIN=PIs(KK-1)

C=COS(PIN)

DC=2+C

vos=0,

vis0.

SN=SIN(PIN)

10=0.

I1=0.,

DD 2 IK=],MM1

K=M=-1K

V2= DCoVI-VO+W(K)®R(K+1)

22= DC*Z1-20+W(K)*S(K+1)

Vo=Vl

Vi=y2

20=11
2 Il=212

SPR(KK)=B+A®(V1»(~V0)
3 SPI(KK)=A®219%SN

RETURN
_END
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SUBROUTINE ATFODI(A,K,LD,L,LP,T,TMOD,WN,T1)}
ATFDODY CALCULE L'AUTOSPECTRE DU SIGNAL A DE DIMENSION N PAR FFT DIRECTE DU
SIGNAL A DECDUPE EN SEGMENT T OE DIMENSION L - K EST LE NDMBRE DE FFTY
EFFECTIVEMENT FAITE - LD EST LE DECALAGE ENTRE 2 SEGMENTS CONSECUTIFS,S!
LD=L IL N*'Y A PAS DE RECOUVREMENT - ON DDIT AVOIR LA RELATIDN (K=1)oLD+L=N -~

- LP EST LE NDMBRE DE 2ERD QUE L'ON AJODUTE
AU SEGMENT DE LONGUEUR L -~ PDUR SATISFAIRE AU SOUS PROGRAMME DE FFT DN DOIT
AVOIR L+LP DE LA FORNE 23¢] - TMDD EST LE TABLEAU CONTENANT LE SPECTRE ~ W
ET T1 SONT DES TABLEAUX DE TRAVAIL
DIMENSIDN A(N) ,TIL+LP) ,THOD(14(L+LP)/2),W(L),TI{L+LP)
LES SOUS PROGRAMMES UTILISES SONT ZEROD
FTOYA DE LA BIBLIDTHEQUE HARMWELL
LA FONCTION WINDDW(1,L)

DIMENSICN A(1),T(1),TMOD(2),¥W(2),TI(1)

COMMON /FFT/ KJUNMP

COMMON /MWIN/ AA,BB

FLO=O.

KJUNP=]

LM=L+LP

LP1l=L+1

LUS2=LKH/2+]

BB=LP1/2.

AA=(L~-1}/2.

DD 1 1=],L

W{l)=WINDCWI{],L)
1 FLO=FLO+W(})eN(1)

FLO=(LN*LK)/ (FLD®*K)

CALL ZEROD(TMOD,1,LMS2)

J=0

D0 S i=) oK

00 2 M=1,L
2 Tin)=A(MeJ)oW(N)

CALL ZERD(T,LP1,LN)

CALL ZERD(TI,3,LN)

CALL FTO3A(LK,1,T7,T1)

DO 4 M=},LMS52
4 THOD(M)=TNMODIM)I+(T(M)eT(M)+TI{M}*TI(M))SFLD
5 J=Je+LD

RETURN

END
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SUBRDUTINE CTFODY(A,B,K,LD,L,LP,T,V,TMOD,TIM,W,T],S51)
CTFODI CALCULE LE CROSS SPECTRE DES 2 SIGNAUX A ET B DECOUPES EN SEGMENT T
ET Vv DE LCNCUEUR L- TMDD CONTIENT LA PARTIE REELLE ET TIM LA PARTIE IMAGINAIL
RE DU SPECTRE - W,T1,S1 SONT DES TABLEAUX DE TRAVAIL <-LES AUTRES PARAMETRES
ONT LA MEME SIGNIFICATION QUE DANS LA SUBROUTINE ATFODI - .
LES SOUS PROGRAMMES UTILISES SONT ZERO

FYOlA DE LA BIBLIOYTHEQUE HARWELL
LA FONCTION wWINDOW(I,L)

ON DOJT AVDIR DIMENSION A(N) B{N),T(L+LP),VIL+LP},TMOD(2+(L+LP)/2),
TIRILA(L*LP)/2),WIL) s TIIL4LP),ST{L+LP)

DIMENSION A()),B(1),T(1),V{Y),TNOD(1), TIM(2),W(2),TIL{1),S1(1)

COMMDN /FFI/ KJUMP

COMMON /WIN/ AA,BB

KJURP =)

LM=L+LP

LMS2=LR/2+]

FLO=O.

LPi=L+}

BB=_P1l/2.

AA={L-2)/2.

D0 1 I=1,L

W(l)=WINDOM(I,L)
1 FLO=FLO+W(1l)oN(])

FLO=(LM®LR)/ (FLO®K) *

CALL ZERO(TMOD,1,LRS2)

CALL ZERD(TIM,1,LMS2)

J=0

DO 5 ¥=1,K

D0 2 M=l,L !

TIN)=A(M+J) oW (M)
2 VYIN)=B(MeJ)oN(N)

CALL ZERD{(T,LP1,LNH)

CALL ZERO(V,LP1,LM)}

CALL 2EROD{(T1,1,LN}

CALL ZERD(SI, 2, LM}

CALL FTOLA(LM,1,T,T1)

CALL FTOlA(LM,1,V,S51)

DD 4 M=1,LNKS2

THOD (M) =TMOD (M) +(T (M) oW (M)+TI(M)eSI(M) )*FLD
4 TIN(M)=sTIMN(M)+(TI(M)oV(M)=T(M)oS1(M))SFLO
S J=J+LD
. RETURN

END
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SUBROUTINE SBURG(FNE,NLGAyGGoFN,DT,NF,S5P)

DIMENSICN F(1),G6A(1),SP{1),GG(NL,1)
SBURG CALCULE L'AUTOSPECTRE DU SIGNAL F DE DIMENSION NE PAR LA METHODE
RECURRENTE DE BURG - NL EST L'ORDRE AUQUEL ON S'ARRETTE -~ GA ET GG SONT DES
TABLEAUX DE TRAVAIL -~ FN LA FREQUENCE DE NYQUIST - DT L*INTERVALLE D'ECHAN
TILLONAGE DE F - SP CONTIENT EN ENTREE LES NF FREQUENCES AUXQUELLES ON VEUT
LE SPECTRE,ET EN SORTIE LE SPECTRE POUR LES FREQUENCES CORRESPONDANTES -~
DIMENSION F(NE) GA(NL) ,GCGINL,NL),SP{NF)
SOUS PROGRAMME UTILISE : LES FONCTIONS SPEC ET PBJN

PNP1=0

00 1 1=]1,NE
1 PNPY=PNP1+F(J)*F(1])

PNP1=PNP1/FLOATINE)

D0 2 I=),NL

NI=NE~]

IN=]-1

S1=0.

S$2=0.

DO 3 J=1,M]

JPl=de]

A-PGJN(F.JPI.IN.GG.-I'NL)

B=PBJN(F,JyIN,GGy1yNL)

S1=51+Acp
3 52=52+A¢A+BeB

GA{l)=-2.851/82

PNP1=PNPl®({l.~GR{])®GAL]))

GGll,))=GA(1)

1F(IN.EC.0) GO TO 2 .

DD & J=1,IN
4 66{J,)1)=6G(J INI+GG(1,1)266(1-Jd,IN)
2 CONTINUE .

00 5 K=]1,NF

FR=SP(K)
S SP(K)=SPEC(FR,GA,PNP1,NL,DT,FN)

RETURN

END
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SUBROUTINE CSBURG(T,v,N,M,GA,A,G6,CGG,CGA,FN,DT,NF,SPR,SP1,SPT,
15PV)
CSBURG CALCULE LE CROSS~-SPECTRE DES SIGNAUX T ET V DE DIMENSION N PAR LA
METHODE DE BURG - M EST L'ODRDRE AUQUEL DN S'ARRETTE -~ A,GA,G6G,CGA,CGG,SPT ET
SPV SONT DES TABLEAUX DE TRAVAIL - FN LA FREQUENCE DE NYQUIST - DT L'INTER
VALLE D'ECHANTILLONAGE ~ SPR ET SPI CONTIENNENT EN SORTJIE RESPECTIVEMENT LES
PARTIES REELLES ET IMAGINAIRES DU SPECTRE ~ EN ENTREE SPR CONTIENT LES NF
FREQUENCES AUXQUELLES ON VEUT CE SPECTRE -
SOUSPROGRAMME UTILISE SBURG
EPBJN
CSPEC .
DIMENSION T(N) VIN),GG(M, M)}, CA(M) ,SPRINF),SPI(NF),SPT(NF),SPV(NF)
COMPLEX AUN) yCGAIM) ,CGOIM,M)
DIMENSICK -T(1),Vi2),GGIM,1),GA(2),SPRIL)SPI(1),5PT(1),SPV(])
COMPLEX A{1),CGA{1),CGGIM,1)
COMPLEX S1,EPF,EPB,B
D0 9 I=1,NF
SPT(1)s5PR{1)
SPY(1)=SPR(1)
9 SP1(1)=SPR(])
CALL SBURGIT N,M,GA,GGoFN,DT,NF,SPT)
CALL SBURGIV,N,M,GA,GG,FK,DT,NF,SPV]}
DO 10 I=1,N
A(l)sCRPLX(TL{]), V(D))
10 vi1)=T(I)eV(])
CALL SBURG(V,N,M,GA,GG,FN,DT,NF,5P))
PNP1=0
D0 1 1=1,N
AA=CABS(A(1))
1 PNP1=PNPl+AA®AA
PNP1I=PNP1/FLOAT(N)
DO 2 1=1,N
MI=h-1
IN=]-1
sl“OC'OO’
§2=0,
DO 3 J=1,M]
JPIsJel
EPF=EPBJN(AJPI,IN,CGGy=2,M)
EPB=EPBJUN(A,J,IN,C66,41 M)
AA=CABS(EPF)
B=CONJG(EPB)
S1=S)+EPFeB
3 S2=52+AA%AA+EPBOB
CGA(1)=-2,951/52
AA=CABS(CGA(]1)])
PNP1I=PNPLs(1l.-AA®AA)
. C661(3,1)=CGA(I)
IF(IN.EC.O) GO TO 2
00 4 J=1,IN
4 COG(J,1)=COG{J,IN)+CGG(2,1)oCONJGICGGITI~J,IN))
2 CONTINUE
DO 20 1=1,NF
FR=SPR(1I)
AA=SPT(1)e+SPV¥(1)
SPRI1)=0.50(SP1(]1)-AA)
20 SPI(1)=0.5%(CSPEC(FR,CGA,PNP]1,M,DT,FN)=AR)
RETURN
END
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SUBROUTINE ATODEPL(V,N,L,MyByRyPT,X,YyLK,Q,IERR,FN,DT ,NF,SP)
ATOEPL CALCULE LE SPECTRE DU SIGNAL V DE DIMENSION N PAR INVERSION DE LA
MATRICE DE LA FONCTION D'AUTOCOVARIANCE,DITE MATRICE DE TOEPLITZI - ON CAL
CULE LA FONCTION D'*AUTOCDVARIANCE SUR L LAGS ET ON EN RETIENT M = B,RyPT X,
YoLK ET Q SONT DES TABLEAUX DE TRAVAJL - FN LA FREQUENCE DE NYQUIST - DT
L*INTERVALLE D*ECHANTILLONAGE - SP EST UN TABLEAU DE NF VALEURS QUI EN EN
TREE CONTIENT LES FREQUENCES AUXQUELLES ON VEUT CONNAITRE LE SPECTRE ET EN
SORTIE CONTIENT LES VALEURS DU SPECTRE CORRESPONDANTES -
SOUS PROGRAMME DEMANDE AUCDP

TOEPLZ
MAT

DIMENSION V(N) sB(L) R(M=1),PT(M=1),X(H=1),Y(H=-1), LK(H).O(H(H*I)/Z).SP(NF)
JERR=0 SI LA MATRICE A BIEN ETE INVERSEE,SINON =-)

DIMENSICN VI1),B(1)oR(1)4PT(L)»X(2)yY(2),LK(1),Q(1),5P(1)

MN]l=N-1]

CALL AUCDOP(V,N,L,8)

D=B(1)

00 1 J=2,M
1 RUJ=1)=8(J}

CALL TOEPLZ(M,DsR,RyPT4X,Y,29LKsQ,1ERR)

CALL MAT(C,ByLK, N}

P=1./8(1)

00 2 J=2,M
2 R(J=1)=B(J)*P

DO 3 J=1,NF

FR=SP(J)
3 SPUJ)I=SPECIFR,R,P,MM]1,DT,FN)

RETURN

END
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SUBROUTINE PREIS(V,M,L NP, T,A,B,FN,DT,NF,SP)
PREIS CALCULE L'AUTOSPECTRE DU SIGNAL VvV DE DIMENSION M PAR INVERSION DE LA
MATRICE DE LA FONCTYION D'AUTDCOVARIANCE - ON CALCULE LA FONCTIODN D*AUTOCOVA
RIANCE SUR L LAGS ET ON EN RETIENT NP - LA VALEUR MINIMUM DE NP EST 3 - T,A
ET B SONT DES TABLEAUX DE TRAVAIL - FN LA FREQUENCE DE NYQUIST - DT L'INTER
VALLE D*ECHANTILLONAGE -~ SP EST UN TABLEAU DE NF VALEURS QU! EN ENTREE
CONTIENT LES FREQUENCES AUXQUELLES ON VEUT CONNAITRE LE SPECTRE ET EN SORTIE
CONTIENT LES VALEURS DU SPECTRE CORRESPDNDANTES -
SOUS PROGRAMME DEMANDE AUCOP

SPEC

DIMENSION VIM) ,T(NP~-1),A(L),B(NP=~2)

DIMENSION V(1),T{3),A(2},B(2),SP(1)

CALL AUCDP(V M,L,A)

NP =NP -]

00 6 I=1,NP
6 T(1)=A(1+1)/A(1)

DL=1,-T(1)*T(2}

All)==T(1)

DD 2 I=2,NP

AlL==T{ 1)

IMl=]-1

DO 3 J=1,INM]
3 AL=AL-A(J)*T(]I-J)

All)=AL/DL

DO 4 J4=1,IM1
4 BtJI=ALY)

DO 5 J=1,INM]
5 A(JI=B(J)+A(1)oB()~J)

DL=DL=-A(1)?AL
2 CONTINUE

DO 7 J=1,NF

FR=SP(J)
7 SP(J)=SPEC(FR,A,DL,NP,DT,FN)

RETURN

END
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SUBROUTINE MEMPR(M,F,LG,G,PHI,LEXT,FPE,PM,PER,PEF,H)
MEMPR COMPUTES THE BURG ESTIMATES OF THE PREDICTION
ERROR FILTER COEFFS. AND THE AKAIKE FPE.

F(M) ARE TKEE INPUT DATA

G(LG) ARE THE PREDICTION ERRDR COEFFS.

PHI ARE THE A.C. COEFFS. UP TD LAG LEXT.

THE LAGS LC+]) TO LEXT ARE EXTRAPOLATED USING MEM

FPE ARE THE LOG OF THE NURMALISED FPE'S

PM 1S THE UPDATED POWER

MEMPR WAS WRITTEN DRIGINALLY BY D.E.SMYLIE ANO MDDIFIED
BY J.LINTON AND T.J.ULRYCH

DIMENSICK F(M),G(LG),PHI(LEXT),FPE(LG),PER(M),PEF(M),H(LG-1)

DIMENSICN F(1),6(3)PHI(1),FPE(1),PER(1),PEF(1),H(])

SUM=0.

00 13 I=]1,HK
13 SUM=SUM+F (1) 2F (1)

PHI{3)=SUNM/FLOAT(M)
PM=PHI(]1)
DM=PH] (1)
FPE(1)=FLCAT(M+1)/FLOAT(M-1)>PM
FTEMP=FPE(1]l)
FPE(1)=0.0
DO 1 NN=2,LG
N=NN-2
IF(NK.NE.O) GO 70 112
DD 12 J=1,M
PEF(J)=0.
12 PER(J)=0,
31 Sk=0, :
SD=0.
JI=M=N=-1
D0 2 J=1,J4
A=F(J+N+1)+PEF(J)
B=F(J)+PER(J)
SN=SN-2.%A*B
2 SD=SD+AsA+BeB
GINN)=SN/SD
IF(N.EQ.O)GO TD 3
DO 4 J=1,K
K=N=-J+2
H{J+1)=G(J¢1}+G{NN)®G(K)
DO 6 J=1,N
& GlJ+1l)=H(J*1)
Jd=JJd=-1
D0 10 J=1,JJ
PER(J)=PER{J)SGI(NN)OPEF{J)+GI(NN) *F(J+NN-1)
10 PEF(J)=PEF(J+1)+G(NNR)*PER(J+1)+GINN)=F(J+1)
SumM=0,
DD 14 J=2,NN
14 SUM=SUN=-PEI{NN+1~J)2G(J)
PHIY (NN} =SUM
DM=().0-G(NN)®22)oDR
PM=DN
IFI(NN.EQ.M) GO TD 88
FPE(NK)=FLDAT(M+NN)/FLOAT(M-NN)sPH
FPE(NN)=FPE(NN)/FTEMP
FPE(NN)=ALDGI1O(FPE(NN))
88 CONTINUE
l CONTINUE
G(l)=1.
LGl=LG+1
DO 16 J=LG1,LEXTY
SuM=0.
D0 17 I=2,L6
17 SUM=SUM=-PHI(J+1=-1)2G(I)
16 PHI{J)=SUM
RETURN
END

OO OO N
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SUBROUTINE YWKPR(NyXoLG G PRI ,LEXT,FPE,PM,H,DPHI)
YWPR COMPUTES YULE-WALKER ESTIMATES OF THE PREDICTIODN
ERROR FILTER COEFFS. AND THE AKAIKE FPE.

YWPR REQUIRES CROSS WHICH REQUIRES DOT

X(N) ARE THE INPUT DATA

G(LG) ARE THE PREDICTION ERROR CDEFFS.

PH1 ARE THE A.C COEFFS. UP TO LAG LEXT

THE LAGS LG+l TO LAG LEXT ARE EXTRAPOLATED USING MEM
FPE ARE THE LDG OF THE NORMALISED FPE'S

PM 1S THE UPDATED VARIANCE

YWPR WAS WRITTEN BY T.J.ULRYCH

DIMENSICN X(N),G(LG),PHY(LEXT),FPE(LG) H(LG-2),DPHI(LEXT)

DIMENSION X{1),6(1),PH2(1),FPE(]1),H{1),DPHI(])

CALL CRESS{N XNy XsLGoPH])

DO 1 I=1,L6

PHI(I)=PHI(1)/FLDATI(N)

DPHI(1)=Pr1(1]}

6l1)=1,

6(2)=-DPHI{2)/DPHI(1)

FPE(1)=FLCAT(N+1)/FLOAT(N=-1)%PHI(1)

FTEMP=FPE(1)

FPE(1)=0.0

DO 2 NN=2,LC

VP=0.

boP=0,

DO 3 K=1,KNN

VP=YP+G6(K)*DPHI(K)

DP=DP+G{NN+1-K}=DPHI(K+1)

PM=VP

IF(NN.EC.N) GO TD 88

FPE(NN)=FLOAT(N+NN)/FLOAT{N=-NN)}=VP

FPE(NN)=FPE (NN)/FTEMP

FPE(NN}=ALOGIO(FPE(NN})

IF(NN.EQ.LG) GO TO 99

G(NN+l1 )==DP/VP

DO & I=2,NN

H{1)=G(T)+G(NN+1)=G(NN+2-1)

DO 5 I=2,NN

Gll)=H(1)}

CONTINUE

CONTINUE

LGlI=LG+1

00 6 J=LG1,LEXT

SUM=0.,

B0 7 I=2,LG

SUM=SUM-DPHI(J+1-1)2G(1)

DPHI(J]}=SUN

PH1(J)=SUM

RETURN

END



10

10

10

15

20

- 35 -

SUBROUTINE SOMZER(T,N,S.1)
C GUAND ]=) SCHMIER INITIALISE A 21ERD LES ELEMENTS DU TABLEAU T DE DIMENSIDKN N
C QUAND 1=2 SCMZ2ER FAJT LA MOYENNE DES ELEMENTS DU TABLEAU T
DIMENSICN T(1)
60 TO (1,2),1
DD 3 Ks),N
T(K)=0.
RETURN
S=0,
DO 4 K=],N
$S=5+T(K)
S=S/FLDAT(N)
RETURN
END

& N W

SUBROUTINE ZERO(A,I1,J)

C 2ERQ INITIALLISE A O. LE TABLEAU A DU I-1EME AU J-1EME ELEMENT

[aXakal
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DIMENSION A(1)
DO 1 K=1,J
1 A(K)=0,
RE TURN
END

FUNCTION WINDOW(I,L)
COMMON /KIN/ A48

DATA P1/3.141592653589/
C=tI-A)/B
NINOOW=0.5¢{1+COS(PIsC))
RETURN

END

SUBROUTINE AUCOP(A,N,L,R)
AUCOP CALCULE L'AUTOCOVARIANCE D'UNE SERIE A DE DIMENSION N POUR L LAGS- LE
TABLEAU RESULTANT ETANT R - DIMENSION A(N)},R(L) - SOUS PRDGRAMME DEMANDE
SOMZER -

DIMENSION A(1),R(1)

CALL SOMZER(R,L,S5,1)

CALL SOMZER(A,N,S,2)

DD 3 LI=1,L

1E=N=~L1+1

DD 2 IN=1,1E
2 RILIN=RILIN+(A(IN)=-S)e(A(IN+LI~1)=5)
3 RILI)=RILI)/FLOAT(IE)

RETURN

END

SUBROUT INE CREIMS(A,B,N,L,R,yS)}
CREIMS CALCULE LA CRDSS CDVARIANCE DES SERIES A ET B - LE RESULTAT SE TROUVE
DANS LES TABLEAUX R ET S RESPECTIVEMENT POUR LES PARTIES PAIRES ET IMPAIRES
A L'USAGE DE LA SUBROUTINE CJENK -

DIMENSICN A{1),B(1),R(2)},5(2)

CALL SOMZER(R,L,W,y1)

CALL SOMZER(S,L,W,1)

CALL SOMZER(A,K,5A,2)

CALL SOMZER(B+N,SB,2)

D0 3 LI=l,L

1E=N=-L1+1

DO 2 IN=1,]¢

S(LI)=S(LIN+(BUIN)-5B)*(A(IN+LI~1}=5A)
2 RILI)=R(LI)*(A{IN}~SA)»(B(IN+L]1~1)~58B)

S{LI)=S(L1)/FLOAT(IE)
3 RILID=R{L1)/FLOAT(IE)

00 4 I=1,L

T=R{1)

R(1)=0.52(R{1}+5(1))
4 S(1)=0.52(7-5(1))

RETURN

END
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SUBROUTINE CRDSS(LX,X,LY,Y,LC,C)

CROSS COMPUTES THE CROSS PRODUCT C(LC)
X(LX) AND Y(TY) ARE THE INPUTS

DIMERSICN X(2),Y(2),C(2)

00 10 }¥=1,LC

CALL DOT{ MINOILY+I-1,LX)}=1+1,X{1),Y,Cl1})
RETURN

END

SUBROUTINE DOTI(L,X,Y,ANS)

C OOT COMPUTES THE DOT PRODUCT

30
20
30

(aXalal

DIMENSIOKR X(2}),Y(2)
ANS=0.0

IF{L) 30,30,10

DO 20 I=1,L
ANS=ANS+X(2)2Y(])
RETURN

END

"FUNCTION YWSPEC(FREQ,G,PM,LG,DT,FN)
YWSPEC EST LE COMPLEMENT DE LA SUBRDUTINE YWPR - ELLE CALCULE LA VALEUR DU
SPECTRE A LA FREQUENCE FREQ ~ G,PM ET LG ONT LA MEME SIGNIFICATION QUE DANS
YWPR ~ DT EST L*INTERVALLE D'ECHANTILLONAGE - FN LA FREQUENCE DE NYQUIST -

DIMENSION G(1)

COMPLEX S1

DATA P1/3.141592653589/

$1=(0.,0.)

00 1 I=1,L6

AR=2 .sP]oDT*FREQoFLOAT(]))

S=-SIN{AR)
1 S1=8146 (1)°CHMPLXICOS(AR),S)

S=CABS(1.-51)

YUSPEC=PM/(FNoS®S)

RETURN

END

FUNCTION SPEC(FREQ,GA,PNP1,M,DT,FN)

SPEC CALCULE LA VALEUR DU SPECTRE A LA FREQUENCE FREQ - C'EST LE COMPLEMENT
DE LA SUBROUTINE SBURG

DIMENSICN GA(1)

COMPLEX S1,52

DATA P1/3.141592653589/
51=(0.40.)

00 1 1=]1,M

AR=2 ,2P]1#DTSFREQeFLOAT(])
S2=CMPLX(O.,-AR)

1 S1=51+GAl1)=CEXP(S2)

S=CABS(1.451)
SPEC=PNP1/(FN®S5=S)
RETURN

END

FUNCTION CSPEC(FREQ,GA,PNP1,M,DT,FN}

CSPEC CALCULE LA VALEUR DU SPECTRE A LA FREQUENCE FREQ - C'EST LE COMPLEMENT
DE LA SUBROUTINE CSBURC

COMPLEX GA{1l),S51,52

DATA P1/3.141592653589/
$1=(0.,0.)

D0 1 I=]1,NM

AR=2 ,sP)oDToFREQ*FLOAT(])
S2=(CHPLX(0.,=-AR)

1 S1=S51+GAL1)=CEXP(S2])

S=CABS{1.+51)
CSPEC=PNP1/{FN®S5®S)
RETURN

END
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SUBROUTINE MAT(Q,8,LK,N)
MAT SERT A RECUPERER LES ELEMENTS B DE LA MATRICE DE TOEPLITZ INMERSE - Q,LK
ET N ONT LES MEMES SIGNIFICATIONS QUE DANS TOEPLZ - NODUS N'AVONS RECHERCHE
QUE LES ELEMENTS DE LA PREMIERE COLONNE DE B - LES CARTES COMMENTAIRES NO
TEES C* SERVENT POUR AVOIR LA MATRICE B ENTIERE -

DIMENSION Q{1),B8(1),LK(1)

NP1=N+1

K=}

D0 501 J=1,N

DD 601 K=1,N

IF(J+K~NP1) 602,602,603

602 IND=LK(J)+K

60 TO 600

603 IND=LK(NPl~K)}+NP)~J
600 B(J)=Q(IND)

C=600 B(J,K)=C(IND)
C»601 CONTINUE

C
C
C
5 c
10 C»
15
20
C
H]
C
c
5
10

501 CONTINUE

RETURN
END

FUNCTION PBJN(F,JyN,GA,K,L)
FONCTION UTILISEE DANS LA METHODE DE BURG
DIMENSICN F(1),GA(L,1)
PBJIN=F(J)
IF(N.EQ.0) GO TD 2
D0 1 I=1.N
PBJN=PBJIN+GAL],N)*F{J+K=21)
RETURN
END

N =

COMPLEX FUNCTION EPBJUN(F 4JoN,GAsK,L)
EPBJUN EST UNE FONCTION QU1 SERT DANS LA METHODE DE BURG DANS LE CAS D'UN
SIGNAL COMPLEXE -

COMPLEX F{2),6A(L,1)
EPBJIN=F(J]}

IF(N.EQ.0) GO TD 2
IF(K.LT.0) GO T0 3

DO 4 I=1,N
EPBIN=EPBJN+CONJG(GA(TI N))=F(J+K?])
GO 7O 2

D0 1 I=1,N
EPBJN=EPBJN+GA (] ,N)*F (Je*K=]}
RETURN

END

»

N W
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SUBROUT INE TOEPLZ(N,D,R,CyP,X,Y,2,LK,0, JERR}
TOEPLZ CALCULE L°*INVERSE D'UNE MATRICE DE TOEPLITZ - N EST L'ORDRE DE LA
MATRICE - D L'ELEMENT DE LA DIAGONALE PRINCIPALE = R UN TABLEAU CONTENANT
LES ELEKENTS DE LA PREMIERE LIGNE DE LA MATRICE SANS COMPTER LE PREMIER - C
UN TABLEAU CONTENANT LES ELEMENTS DE LA PREMIERE COLONNE DE LA MATRICE SANS
COMPTER LE PREMIER - P,X,Y, LK ET Q SONT DES TABLEAUX DE TRAVAIL - IERR=0 SI
LA MATRICE EST BIEN INVERSEE,~) SINON -
DIMENSION R(N=1),CUN=1),PIN=1) XIR=1},Y(N=-3),LK{(K),QUNIN+1)}/2)
LES ELEMENTS DE LA MATRICE INVERSE SONT ACCESSIBLES PAR LA SUBROUTINE MAT
TOEPLY A ETE ECRITE PAR J.J. CORNYN JR., -

DIMENSICN R{1),C{2),X(2),Y(2),P(2),LK(1),Q(])

1ERR=0

NM] =N-1

NM2=NM1-1

1F(D-1.)11,12,11

11 1F(D)15,99,15
15 DINV=1,./D

DO 10 I=1,NNM)

RiI)=R{I)*DINY

Cltli=Cl{112DINY

10 CONT]INUE
60 10 13
12 DINV=],
13 2=1.~k{1)*C(]))

X(1)==R(1)

Yi(l)==C(1}

DD 20 I=1,NNM2

SUM)=0.,

SUM2=0,

IP1=]+1

DD 22 J=1,1

SUMIeSUN)+X(J)=R(1P1~J)

SUN2=SUN2+C(J)2Y(1P1~J)

22 CONTINUE

E=={R{IP1)+SUN])/2

G==(C{IPL)+SUNM2)/2

DO 24 K=},]

PI{K)=X(K)

X(K)=X{K)+EsY{]P1=K)

24 CONTINUE

X(1P1)=E

DO 26 K=1,}

Y{K})=Y{K)+GoP(IP1=K)

26 CONTINUE

Y(IP1)=C

1=22().~G5E)

IF(Z)37,99,17

17 X(1P1)=E

Y(IP)l)=C

20 CDNTINVE

2=DINV/1

LK{l)=Ne®NM1/2

D0 30 I=1,NNM1

LK(I+1)=LK(])e]l=N
30 CONTINUE

LKIPl=LK(1)+]

Q{LK1Pl)=2

DD 35 J=]),NM]

QILKIPLI+J)=X(J)®2

LKJIPI=LK({ J*1)+1

QILKJPL)=Y ()87
35 CONTINUE

DO 40 J=},NM2

NH}=N-]

LKIP2=LK{ I+1)+]

LKI=LK(])

Yi=Y(1)

XNM]I=X(NMI)

NNIM1I=NM]-]

DO S0 J=1,NMIN

QILKIP2+ ) =Q(LKI+J)+23(YLeX(J)=XNMI®Y(N=J))

50 CONTINUE

40 CONTINUE
IF{D=-1.)62,70,62

62 DO 60 I=1,NN]
R(1)=R(1}eD
Cll)=C(1l)eD

60 CONTINUE

70 RETURN

99 JERR=-1
RETURN
END
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SUBROUTINE FTC1A (3T,INV,TR,T1)

Cosaans 15/05/70 LAST LIBRARY UPDATE

AN ANOAANNROAANOG

10

1

24
2

22

31

12

$1

THIS ROUTINE CALCULATES TNE FOURIER TRANSFORM OF EQUALLY SPACE

FiN) MeDylyeeaydT-1

THE DATA IS5 TAKEN T0 BE PERIGOIC JE. F(NeIT) = FIN)
+4evee ARGUMENTS SET BY THE CALLING PROGRAR ¢eeecoe

17T 1S THE PROBLEM S)IZE AND MUST BE A POWER OF 2

INY = 2 FOR DIRECT TRANSFORM IE.

GIR) = SUN OVER No0,)s.ay3T=1 OF FINISEXP{2P)®SQRT(~]1)ONON/IT}

FOR Re0,ly000rif~)
INV » ] FOR INVERSE TRANSFORN JE.

FIN) = (1.71T)0(SUR DVER Me=OolyecsdT=) OF GINIOEXP(<2P)eS0RT(=])»

FOR N *0s)yeeerl¥f=)
mis Felo2ressIT MUST CONTAIN REAL PART OF DATA

nuen 12142500037 WUST CONTAIN THE IMAGINARY PART DF DATA

seeese ARGUNENTS SET BY ROUTINE <+sscoe
JF 17 1S NOT A POMER DF 2 INV 1S SET 7D =«) FOR ERROR RETURN
™ 1) 180,290003T 1S SET TO KREAL PART OF TRANSFORNM

nin 38342000¢17 1S SET YO THE INAGINARY PART OF TRANSFORM

THE WETHOO USED IK THIS RDUTINE 1S DISCRIBED In

(GENTLEMAN AND SANODE, PROC. FALL JOINT COMPUTER CONFER. 1964)

OIMENSICN TRIA),TI(4),UR(15),UD(LS5)
CONRDN 7FFT/ KIUNP

G0 TO(100,200),KJUNP

UNe,$

KJUNP =2

DD S0 101,18

Uls  Soun

THe6 . 2031835307178 sUN

UR(T)ICOS(TH)

YIS N TH)

URel,

60 TOt1,2),1NY

Ue=1,

102

00 3 12,36

10210410
BE{10=1T)3,4,5

CONT INUE

ERROR )N IT = SET INve-] AND RETURN
1NVe-]

RETURK

1T 209] - INITIALISE OUTER LOOP
0=}

(3031

118)7/2

i3e}

START RIDOLE LOOP

KsO

12=11e1)

CALCULATE TWIDDLE FACTOR E(R/12)
Wael,

wie0.

KKeK

JOo=lg

lf(ll)llnll.ll

JO= 0=

KKI-KI

KKaKK/ 2
JIFIRK)=20KK)23,21,23
WSaWReUR(JO) =H)OU] (JO)
UiskROUL{ JO) oM OUR( O}
WRe¥S

60 T0 lb

) el ) oun

START JNNER LOOP

Jul

00 202 YRANSFORM
LeJdof2ex

Lisle]) -
IReTR{L*1)oTRILYCL)
2ieThiLol)eThiLIe)}
JoMR*{TR{L+Y)=TR{L)e1) =WIO(TiiLed)=TI LDe2))
TILIeL ) muRo (TR (Lol )=TRiLIeL)OUSOLTRILOR)=-TRILIOLY)
TR{Le})e2R

IR(LYe))s2

TiiLed)o2l

INDEX J LCODP

Juel

IF(J=13133,12,12

INDEX K LLDP

Kuie}

IFIK=11)30 40,6

INDEX QUTER LOOP
13e13+])

10=10-2

M=11/72

JF{11)53,51,10
UNSCRANBLE

Je)

U=},

60 TO(61,52) .00y
Uns1,/FLOATLIT)

$2 hsp

53
Se

[ 1]
5

-

Hey
00 53 1e),11
24172

Kn2e (K=J2)eJ1
J1sa2
JFIK=J)86,58,55
TRIJed)eTRIIo T OUN
T1(Jed)eThide 1) oum
60 YO o¢
ReTR{I0D)
21.T11941)
TRJe1)aTRIKSTIOUN
TI(Je))eTIReE)oUN
TR(Ks1)e2ROUN
TI(Ks1)sZIoUN
Jede)
1FCJ=1T41152,57,57
TR()eTRI1) SUN
TIL)eTI(1)oun
TRUITISTR(IT) ouN
THOET)eTHIITIoUN
RETURN

END N
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