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Notations

>

Egal par définition.

a Scalaire réel ou complexe

a* Conjugué de a

a Vecteur réel ou complexe

ag k€™ Composante du vecteur ou signal a

Ay k¢ Composante du vecteur ou signal ay.

a(t) Signal continu réel ou complexe.

A(f) Transformée de Fourier du signal continu a(t).

A Matrice réelle ou complexe

aT AT Transposé du vecteur a ou de la matrice A.

afl AH Transposé conjugué (ou hermitien) du vecteur a ou de la matrice A.
[A] ) Elément de A situé ligne m colonne n (on compte & partir de 0).
' Produit de convolution de deux signaux (discrets ou continus).
E{z} Espérance mathématique de la grandeur x.

~ Distribué selon.

1
lall, = (O |an|P)? norme d’ordre p du vecteur a

14 Fonction indicatrice de ’ensemble A
1 sizeAd
1 = .
Alz) { 0 sinon
d(t) Distribution de dirac
on, Symbole de Kronecker
d(n) Vecteur impulsion : d(n) = (o7, - , 0% _4)
diag(a) Matrice diagonale dont les éléments sont définis par a.
%(a) Matrice de convolution circulaire associée a a
[%(g)](m’n) = Qun—n, Soustraction modulo la dimension de a
Yay () Fonction d’intercorrélation de deux signaux continus x(t), y(t).
T2y (k) Fonction d’intercorrélation circulaire de deux signaux discrets x,,, ¥n.
. . el s . 1 —jopmn
F Matrice de Fourier unitaire N x N : [F],, = € JEmN
® OU exclusif (addition binaire sans retenue)
la] Plus grand entier inférieur a a.

Représentation des signaux discrets périodiques ou a support borné

Les signaux discrets mis en jeux dans le systéme peuvent étre représentés par plusieurs notations.
Etant donné qu’ils sont périodiques ou ont un support borné, les signaux que ’on utilise sont définis
par un nombre fini d’échantillons. Un signal x,, décrit par N échantillons peut ainsi étre représenté
par

> Un vecteur colonne que 'on note x = (zg, -+ ,Tn—1

> Une matrice circulante représentant 'opération de convolution circulaire avec ce signal et

que 'on note

)T

Lo ITN-1 0 T1
xl J:‘O .. x2

X =
IN-1 IN-2 - X0

Alternativement, on pourra parfois écrire X = ¢(x).
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> Sa transformée de Fourier discrete (DFT) que 1'on note

N-1 .
—q kn
X, = E zpe 1PN
n=0

Enfin, on utilisera également la matrice F qui représente la transformée de Fourier.

1 1 1 1
N-1
1 1 wy wJQV Wy . P
F:ﬁ : : : : , avec : wy = e TN,
L owl! w%N—l) . w§VN—1)(N—1)

De cette fagon, la transformée de Fourier discrete du signal x pourra s’écrire, en notations vecto-
rielles, Fx.
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Introduction

I’ére des liaisons sans fil, la présence de cablages électriques au sein des systemes
complexes demeure manifestement inévitable. Si la nécessité de réseaux filaires pour
le transport de I’énergie électrique parait évidente, la présence d’un support physique

bien délimité pour le transport d’informations électriques diverses est également souvent requise.
Que ce soit dans une voiture, un avion, un lanceur de satellite ou méme un batiment ’augmentation
de I’étendue des interconnexions va de pair avec 1’évolution et la présence de plus en plus massive
des dispositifs électroniques.

Le diagnostic de pannes provenant des réseaux filaires devient une opération de plus en plus
longue, cotiteuse et difficile. En outre, on constate en pratique que les pannes d’origine électronique
proviennent la plupart du temps des interconnexions et non des unités de calculs. C’est de ce constat
qu’est partie la motivation de mettre au point des systemes de diagnostic automatique. On entend
ici par diagnostic la détection d’un éventuel défaut, sa localisation avec le plus de précision possible
afin d’identifier I’élément défectueux et éventuellement sa caractérisation.

L’enjeu est particulierement important dans les véhicules pour lesquels la sécurité est de mise.
Certains défauts de nature électrique, méme tres localisés peuvent avoir des conséquences non
négligeables [1, 2, 3]. On cherche donc désormais & les éviter ou a limiter le plus possible leur durée
dans le temps. Ainsi, les nouveaux défis du diagnostic de céables sont aujourd’hui la détection de
défauts intermittents et la prédiction des pannes. Cela conduit le diagnostic de cable a étre davantage
qu’une aide au dépannage pour devenir un véritable dispositif de sécurité. L’atteinte de ces objectifs
passe par un monitoring continu des réseaux. Ce dernier permet une analyse du vieillissement qui,
si elle est suffisamment fine, peut étre utilisée pour prédire la présence d’un défaut potentiel. Par
ailleurs, dans la mesure ou le diagnostic est permanent, les défaut intermittents peuvent étre détectés
et enregistrés. On peut alors intervenir avant que ces derniers ne deviennent permanents.

Ce monitoring permanent implique d’embarquer les systemes de diagnostic dans I’environnement
natif du réseau de cables. On se retrouve alors face a de séveres contraintes en termes de limite de
complexité, d’autonomie et de cotit. Le respect des diverses normes relatives a 'application devient
également une préoccupation importante. De cela nait une multitude de problématiques qui sont
traitées dans cette these.
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Objectifs et contexte de travail

La possibilité d’embarquer le diagnostic de cables, pour le détection des défauts intermittents en
particulier, suscite un intérét croissant chez les industriels [4]. Aussi, le point de départ de ce travail
est une étude de faisabilité d’une solution totalement autonome et fiable de diagnostic de défauts in-
termittents et éventuellement du vieillissement des cables. Cette étude a pu conduire a un ensemble
de spécifications génériques du systeme de diagnostic idéal et pouvant correspondre a des besoins
présents ou futurs des industriels. Les applications visées concernent essentiellement les transports.
L’objectif de ce travail est donc de se pencher sur divers aspects techniques et scientifiques non
résolus ou a optimiser qui permettront d’aboutir a ce systeme complet de diagnostic.

La réflectométrie qui est une méthode que 'on trouve dans les dispositifs de test de cablage [5]
est utilisée pour réaliser ce diagnostic. Cela implique l'injection de signaux électriques large bande
sur le réseau. Pour pouvoir localiser les défauts, plus on a besoin de précision, plus ’occupation
spectrale des signaux injectés doit étre large, comme on le verra dans ce mémoire. Les verrous
techniques et scientifiques a lever sont alors multiples. Diverses étapes de traitements du signal
doivent étre appliquées afin d’optimiser la précision de localisation malgré les limitations de bande
passante propres aux composants utilisés. Par ailleurs, lorsque le diagnostic est effectué pendant
qu'un systeme actif utilise le réseau, des problemes d’interférences peuvent apparaitre ce qui peut
impliquer d’autre traitements spécifiques. En outre, ’ensemble des traitements doivent étre intégrés
dans un systéme le plus discret et le plus petit possible. La question du cout du dispositif est
aussi soulevée chez certains industriels, en particulier dans le milieu de ’automobile. La facilité
d’intégration et la complexité des calculs sont donc deux criteres a ne pas négliger dans la conception
des traitements du systeme de diagnostic. Notons que I’architecture finale devra intégrer des calculs
en virgule fixe, la stabilité des algorithmes utilisés est donc de mise.

Il faut également parfois travailler avec une autre inconnue qui est la topologie du réseau.
Ce terme de topologie qui sera fréquemment utilisé dans ce mémoire désigne la disposition des
différentes branches ou lignes du réseau de cables et leur longueur. La nature des cables, fils isolés,
paire torsadée, toron de cables ou autre influe également sur la mesure. Lorsqu’un dispositif de
diagnostic est placé dans un véhicule, ces différent éléments sont évidemment généralement connus.
Cependant, dans un contexte de productivité et d’optimisation des cotits, il n’est pas envisageable
de réaliser des systemes sur mesure. Il faut donc mettre au point des méthodes de diagnostic
génériques et flexibles tout en préservant les performances.

Le travail présenté dans ce manuscrit tente de lever ou de réduire ces difficultés. Un des as-
pects importants de ce travail a été de mener une réflexion commune sur des domaines techniques
et scientifiques différents tels que la théorie du signal, 1’électronique, la physique des lignes et
I'intégration des systemes. En partant d’'une vision systeme du diagnostic en ligne ce travail a pu
étre décomposé en un ensemble de réflexions indépendantes. Les différentes étapes de traitement
étudiées ont conduit a la mise au point d’une architecture numérique en vue d’une intégration sur
FPGA puis sur ASIC & plus long terme.

Organisation du mémoire

La diversité des problématiques traitées rend les chapitres de ce mémoires complémentaires mais
pas toujours dépendants les uns des autres. On peut voir le systeme de diagnostic comme une chaine
de mesure composée de plusieurs couches tel un systéme de télécommunication. Chaque chapitre
se rapporte ainsi a une ou plusieurs couches de cette chalne. On peut ainsi dissocier, I'injection
du signal de réflectométrie et ses propriétés, I'interface de connexion avec le cable testé que 'on
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appellera coupleur, la mise en forme des signaux, la détection et 'analyse de résultat qui a pour
but la localisation. En outre, on trouvera dans chaque chapitre un état de ’art propre aux aspects
techniques traités.

Le premier chapitre permet de poser les bases théoriques et pratiques des travaux réalisés dans
la suite. Les principales notions de la physique des lignes, sur laquelle repose la réflectométrie sont
rappelées. Un état de I'art général du diagnostic de cible est également dressé. Enfin, la dernieére
partie est essentielle & la suite de ’exposé, elle aborde la mise en ceuvre de la réflectométrie dans le
domaine temporel avec un systeme numérique. Le formalisme mathématique utilisé dans la suite est
ainsi introduit et une étude sur le dimensionnement du systéme de mesure, en fonction de certaines
caractéristiques du réseau a tester, est également présentée.

Le deuxieme chapitre traite de la principale problématique du diagnostic en ligne au niveau si-
gnal. Il s’agit des interférences qui peuvent exister entre le systeme cible et le systeme de diagnostic
qui fonctionnent tous deux simultanément. Aprés une présentation des méthodes connues de 1’état
de l'art pour résoudre ce type de problématiques, notre approche, présentant certains avantages en
termes de flexibilité sera décrite. Cette méthode est basée sur une étape de déconvolution impul-
sionnelle qui a pour but de compenser les distorsions causées par les propriétés spécifiques du signal
injecté. L’essentiel du travail présenté concerne le choix des algorithmes de déconvolutions adaptés
a la problématique posée et ’étude de leur performances en fonction des caractéristiques du signal
multiporteuse utilisé.

Le troisieme chapitre aborde la problématique de la haute résolution. En I’absence de traitement
spécifiques, la résolution de localisation des défaut est limitée par les caractéristiques spectrales des
signaux mis en jeu. Le terme de haute résolution qualifie ’ensemble des méthodes permettant, pour
un spectre donné, d’améliorer cette résolution. Ce chapitre est fortement dépendant du deuxieme
car les algorithmes de déconvolution introduits dans ce dernier y sont réutilisés mais a un autre
niveau de la chalne de mesure. Les limites de ces algorithmes dans ce contexte de haute résolution
sont étudiées et une méthode basée sur un algorithme de déconvolution myope a faible cott de
calcul est proposée.

Dans le quatrieme chapitre, une méthode innovante permettant de faire de la réflectométrie
distribuée en temps réel est proposée. La réflectométrie distribuée consiste a effectuer la mesure en
plusieurs points d’'un méme réseau, permettant ainsi de lever des ambiguités quant & la localisation
d’un défaut. Dans le cas du diagnostic o1 ’on cherche a effectuer une mesure en temps réel, plusieurs
modules sont connectés au réseau et effectuent leur mesure de maniere concurrente. Il en résulte
donc des interférences entre les modules que la méthodes que nous proposons qualifiée de moyenne
sélective permet d’annuler. Cette méthode est congue pour étre totalement transparente vis a vis
des autres couches de la chaine de mesure. Ce chapitre est donc totalement indépendant des deux
précédents. En revanche il repose bien évidement toujours sur les bases introduites au premier
chapitre.

Deux aspects clés liés a la mise en ceuvre sont traités au cinquieme chapitre. Le premier aspect
concerne le couplage électrique, que l'on peut voir comme la couche physique de la chaine de
mesure, et son influence sur le résultat y seront étudiés. Le deuxieme aspect est la détection d’un
défaut sur le réseau, c’est a dire la prise de décision concernant l’absence ou la présence d’un
défaut. Cette décision permet de savoir a quel moment les traitements étudiés dans les deuxieme
et troisieme chapitre doivent étre effectués et avec quel signal d’entrée. Comme nous le verrons ces
traitements ont pour objectif la localisation, une fois que la présence d’un défaut a été déterminée.
L’étude présentée dans ce chapitre peut donc étre vue comme complémentaire mais indépendante
des précédents chapitres.
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CHAPITRE 1

Diagnostic filaire par réflectométrie : principe, bases et techniques de mesure

électromagnétiques ou mécaniques au sein d’un milieu a analyser. Elle rentre dans la

catégorie des méthodes de controle non destructif (CND). Le principe général est d’émettre
une onde incidente dans le milieu, 'analyse des ondes réfléchies donne alors une image ou signature
de ce milieu dont on peut extraire des caractéristiques particulieres.

I a réflectométrie reprend le principe du radar en s’appuyant sur la propagation des ondes

On retrouve la réflectométrie dans de nombreux domaines telles que l'hydrologie [6], la
géotechnologie [7], le gros oeuvre [8] ou encore le test des matériaux. Son utilisation pour I’analyse
de cable commence il y a plusieurs décennies [9, 10] et s’est avérée étre un outil performant pour
visualiser ’ensemble des singularités présentes dans un cables ou un réseau de céble. On entend
ici par singularité une variation de la géométrie ou un changement des propriétés électriques des
matériaux isolants ou conducteurs. La détection et la localisation de défauts électriques est ainsi
devenue une application évidente [11].

Ce chapitre a pour but d’exposer le contexte technique en s’appuyant sur les bases théoriques et
I’état de I’art des procédés de diagnostic filaire par réflectométrie. Apres avoir rappelé les principaux
résultats issus de la théorie des lignes de transmission, le principe général de la réflectométrie
sera exposé. Cet exposé permettra de dresser un état de ’art des techniques de réflectométrie en
présentant les principes théoriques de chacune de ces techniques.

Enfin, la derniere partie de ce chapitre permettra de poser les bases de la mise en oeuvre des
méthodes de réflectométrie temporelle dans un systéme numérique pouvant étre embarqué. Cette
derniere partie constitue la base théorique sur laquelle s’appuient ’ensemble des méthodes exposées
dans ce mémoire.

1.1 Théorie des lignes et coefficients de réflexion

Les techniques de réflectométrie reposent sur la propagation des signaux électriques dans une
ligne de transmission. En effet, la fagon dont se propagent les signaux est liée aux caractéristiques
5
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physiques de la ligne. Elles sont en partie dépendantes de la longueur de la ligne et des singularités
et peuvent correspondre & des défauts (court-circuits, circuits ouverts).

Le comportement de la ligne, au niveau électrique, peut donc apporter des informations sur ces
défauts. Les bases de la théorie des lignes sont présentées ici afin d’établir le lien entre la réponse
électrique d’une ligne et les caractéristiques des défauts présents. On trouvera davantage de détails
sur la théorie des lignes dans [12, 13] .

1.1.1 Equations de propagation et coefficients de réflexion

Une ligne de transmission peut étre modélisée par la mise en cascade de sections élémentaires
correspondant au schéma visible figure 1.1. Dans ce modele, les éléments R et G correspondent aux
pertes en ligne.

. Ldx Rdx .
i I(_? T W L —IE‘:;T)
v(x) ‘ Cix :{; V(x+dx)
° Gdx o
< dx >

Figure 1.1 — Section élémentaire d’une ligne de transmission

L’application des lois de Kirchoff sur ce modele élémentaire permet d’aboutir aux deux équations
différentielles suivantes :

(%ég;,t) = —Ri(z,t) — L@i(aa:t,t); (1.1)
di(x,t) ov(x,t)
5 = —Gu(z,t) — C’T. (1.2)

Supposons que la ligne soit soumise & une tension sinusoidale de pulsation w = 27 f, on peut
écrire les ondes de tension et de courant :

(z,w,t) = V(z,w)e™
z,w,t) = I(z,w)e™,

o v, sont les valeurs complexes instantanées et V, I les modules (amplitudes) de la tension et du
courant respectivement. En injectant ces deux expressions dans (1.1) et (1.2), il vient :

6‘/6();3’“ = —(R+jLw)I(z,1); (1.3)
I(x,t
oL, t) = —(G+jCw)V(x,t). (1.4)
Ox
En associant (1.3) et (1.4) on obtient les équations de propagation :
0V (x,t) 9
— = 1.
S =PV (1) =0 (15)
0?1(x,t) 9
——— — ¥ I(x,t) = 1.
o P 1) =0 (16)
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avec : ¥ = /(G + jOw)(R + jLw) = o + jB3, la constante de propagation.

Ces équations sont communément appelées équations des télégraphistes. La résolution de ces
équations, dans le cas d’'une onde sinusoidale, aboutit & ’expression

Via,t) =V Ve 4 Ve = Z,(w)I(x,t), (1.7)

7 _ R+ jLw
VG +jCw

est 'impédance caractéristique de laligne. L’équation (1.7) montre que 1’onde de tension se décompose

ou

en une onde progressive (VO(Jr)e*'Y“) et une onde rétrograde (Vb(_)ew). Le rapport entre ces deux
composantes est appelé coefficient de réflexion. Cette réflexion est liée a la variation de I'impédance
caractéristique de la ligne. Ainsi, dans le cas d’une ligne uniforme (Z.(z) = cste), il n’y a pas de
réflexion.

Si 'on considere la ligne comme une suite de troncons uniformes comme cela est illustré figure
1.2, 'onde progressive et 'onde rétrograde sont réfléchies au niveau de chaque singularité. A chaque
variation d’impédance :

> l'onde progressive est réfléchie avec un coefficient :

r v§ ) (g, t) _ Zkr — Zk
g v(()+)(:ck, t) Lkt 2y

> 1’onde rétrograde est réfléchie avec un coefficient :

B U(()+)($k,t) . Ly — Lkt

I, = = .
g U(()_)(a;k, t) Ikt Zen

> les coefficients de transmission des ondes de tension sont : T,gﬂ = 1+F,(€+) et T,gf) = 1+F,(;)

Figure 1.2 — Décomposition d’une ligne en trongons uniformes

Lorsque Z; = Zp+1 on dit qu’il y a adaptation d’impédance , cette adaptation entralne une
réflexion nulle. Ainsi le role de I'impédance Z. mise en série avec la source de tension dans le
schéma de la figure 1.2 est d’éviter qu’il y ait des réflexions au niveau du point d’injection'. Dans
le cas général, les coefficients 'y, sont des grandeurs complexes

Ti(f) = T + 5Tk ().

La partie imaginaire est liée a la nature inductive ou capacitive des singularités. Dans la plupart
des applications et aux fréquences de travail utilisées, on pourra raisonnablement considérer (en
premiere approximation) que |T'f| > [T'L(f)| ce qui permettra de négliger l'effet de filtrage au
niveau du point de réflexion.

1. Ces réflexions seraient le siege d’une perte inutile d’énergie
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Les défauts potentiels présents sur la ligne constituent des singularités qui affectent donc la
propagation du signal. Dans le cas des défauts francs, un court-circuit entraine un coefficient de
réflexion I'y, = —1 et pour un circuit ouvert I'y, = 1. Ces défauts peuvent correspondre a des faux
contacts dans un réseau électrique. Des réflexions peuvent également étre causées par des défauts
plus subtils tels que 'usure des cables [14, 15], dans ce cas 'amplitude des échos est généralement
plus faible ce qui les rend plus difficiles a détecter. On parle alors de défauts non francs.

1.1.2 Vitesse de propagation

Les ondes réfléchies dans la ligne reviennent au point d’injection. Le temps T' mis pour ’aller-
retour de 'onde de tension dépend de la vitesse de propagation
2x
T=—, 1.8
. (18)
ou x est la distance, en metres, qui sépare la singularité du point d’injection et v la vitesse de
propagation.

La vitesse de propagation est une donnée importante car, c’est elle qui permet de connaitre
I’emplacement d’un défaut par la relation (1.8). Dans le cas ou on néglige les pertes (éléments R et
G du modele de la figure 1.1), on peut écrire

1
VIO

En réalité, la vitesse de propagation varie en fonction de la fréquence, ce qui cause de la dispersion.
Ce phénomene est lié aux pertes en ligne et a pour conséquence un effet de filtrage passe-bas
indésirable en réflectométrie. Cet effet inclut également une atténuation qui augmente avec la
fréquence. Par ailleurs, dans le cas des lignes non uniformes (c’est-a-dire souvent), la vitesse n’est
pas la méme partout ce qui implique de considérer une vitesse moyenne. De plus, on connalit
rarement L, C précisément ce qui rend délicate I’estimation de v.

B=wVIC =v="2

En pratique, dans les procédés de réflectométrie, on négligera souvent ce phénomene de disper-
sion que ’on pourra considérer comme un filtrage passe-bas parasite. Ceci étant, 'ordre de grandeur
de la vitesse de propagation dans les lignes est en général de 'ordre de

2
v A gclum = 200000km.5717

ol Clym ~ 300000km.s~ ! est la vitesse de la lumiere. Sauf mention du contraire, cette valeur de
vitesse de propagation sera utilisée dans la suite.

1.1.3 Matrice de répartition et réponse impulsionnelle

Nous verrons plus loin que la réflectométrie, utilisée pour la détection de défauts, consiste a
mesurer le coefficient de réflexion du réseau, en un point donné, que ’on appellera réponse du canal.
Avant d’aborder ’étude de la réflectométrie et les techniques de mesures associées ; les principales
caractéristiques de cette réponse et la répercution des singularités d’'un réseau sur cette derniere sont
présentées dans cette section. Enfin les approximations qui sont faites en pratique seront également
décrites.

La matrice de répartition (encore appelée parametres S) est le formalisme que I'on utilise cou-
ramment en métrologie pour caractériser les multipoles en hyperfréquence. Elle permet en outre de
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mettre en évidence la propagation d’ondes progressives et rétrogrades. On trouvera une description
détaillée de ces parametres ainsi que leur relations avec les autres systemes de parametres dans [12].

Pour reprendre les principaux aspects de leurs définitions, ces parametres représentent un trans-
fert de puissance entre les ondes progressives et rétrogrades des différent poles. On a ainsi

N
bj = ZS]‘Z'GZ', (1.9)
i=1

ol a;, b; représentent respectivement les ondes progressives et rétrogrades du ¢¢"*¢ pole et sont ho-
mogenes a des racines de puissance. En considérant que chaque pole a une impédance caractéristique
réelle de valeur Ry;, ces grandeurs sont définies par

Vi + Roil;

- , 1.10

a Wi (1.10)
i — Roil;

b = i fili (1.11)

2v/ Ry;

Reprenons ’exemple de ligne non uniforme schématisée figure 1.2. Ce réseau peut étre représenté
par des quadripoles en cascade. Chaque trongon est formé de deux quadripoles, 'un représentant
la ligne (uniforme) et le deuxieme la jonction (rupture d’impédance). Les réflexions propres au
troncon sont liées a cette jonction qui constitue la singularité que 'on désire observer. Il y a donc
2N quadripdles pour N trongons.

A Modeles et approximations

Ces quadripoles peuvent étre représentés par leur matrice de répartition
0 _

> Les lignes étant considérées comme uniformes, elles n’induisent aucune réflexion (S;]{ =

Sél) = 0). La transmission se caractérise par un retard et une atténuation qui dépendent de
la fréquence et induisent un filtrage a 'origine du phénoméne de dispersion des échos. On
trouvera une étude de cette atténuation dans [16]. Cette atténuation limite ainsi la bande
passante du réseau. On aboutit alors au modele suivant

Retard Atténuation

S (f) = S5(f) = exp (—j27rfi> - exp (= (a0 +ars*) 1) (1.12)

ou [ est la longueur de la ligne. L’étude des parametres ag, a1 et k du modele d’atténuation
fait 'objet de diverses publications [17, 18, 19]. En pratique, pour des petites et moyennes
longueurs, ces pertes peuvent étre confondues avec le filtrage passe-bas propre au systeme
de mesure. [’approximation qui consiste a considérer les lignes comme des retards purs sera
ainsi fréquemment utilisée pour la détection de défauts. Néanmoins, comme on le verra, en
réflectométrie il faut garder a l'esprit que cette atténuation (dépendante de la fréquence)
constitue une limite de précision physique en ce qui concerne la localisation des singularités
dans un réseau.

> Les jonctions ont des coefficients de réflexion et transmission qui peuvent étre considérés
dans un cas idéal comme des constantes. On considerera ainsi que

, , Ziy1— Z;

S ==si = (1.13)
) : N Zi17;

S0 = s = (1.14)
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ol J; identifie la ™€ jonction entre les troncons i et i + 1. En considérant ces coefficients
comme constants, on néglige tout effet inductif ou capacitif au niveau des jonctions. Nous
aurons l’occasion de traiter quelques cas ou ces coefficients ne sont pas constants au chapitre
5.

B Modeéle de la réponse

Finalement, chaque troncon modélisé par une paire de quadripdles peut étre caractérisé par ses
coefficients de réflexion et de transmission en tension

RIS (L.15)
Zi 1 (= Z’L l; Ji
0= Zano o [Baggn (1.16)

La réponse peut alors s’exprimer en fonction de ces coefficients de transmission et de réflexion

Echos primaires Echos secondaires
N—-1 n—1 Nsec

#n= S0 [0 + S| M0 o 0 AR I o2 T1 &2
n=0 m=0 =1 mleMl(l) mzeMQ(l) mseMél) m4€Mil)

(1.17)
On distingue ici les échos primaires qui correspondent aux trajets directs de chaque singularité
des echos secondaires qui résultent de réflexions multiples. Chaque écho primaire est formé d’un
seul coefficient de réflexion d’onde progressive et des coefficients de transmission correspondant
au chemin direct. Ils sont au nombre de N pour N troncons. A I'opposé, chaque écho secondaire,
tel qu’exprimé dans (1.17) est formé d’un ensemble de coefficients de transmission et de réflexion

décrivant chaque trajet (non direct) possible. Les ensembles Ml(l% 34 représentent le parcours du

¢ . . l l . T . . ,
n®M€ écho secondaire. M1( ),MQ() contiennent les indices des jonctions sur lesquelles I’écho s’est

réfléchi, respectivement dans les sens progressif et rétrograde. Mél),M il) contiennent les indices
des jonctions traversées par I’écho, respectivement dans les sens progressif et rétrograde. Le nombre
théorique Nge. d’échos secondaires peut aller jusqu’a I'infini. L’expression complete de H (f) donnant
le détail des échos secondaires pour une ligne non uniforme est donnée dans [20] et il est possible &
partir de H(f) de remonter au profil d’impédance. Diverses méthodes existent pour remonter ainsi
aux coefficients de transmission et de réflexion, on peut notamment citer [21] qui passe par une
modélisation des quadripoles utilisant les matrices chaines.

Nous verrons que pour la détection de défauts, on s’intéresse essentiellement aux échos primaires
(ou principaux) qui donnent directement une information sur la distance et la nature de la singula-
rité. Les échos secondaires quant & eux sont difficilement maitrisables et constituent dans certains
cas une perturbation.

En pratique, les réseaux complexes qui seront utilisés sont constitués de jonctions a plusieurs
branches. Dans ce cas, 'expression des échos primaires reste similaire et correspond a la somme
des différentes bifurcations. L’expression des échos secondaires en revanche se complexifie et doit
prendre en compte le passage des ondes d’une branche a ’autre. Notons en outre que I'estimation
des impédances des trongons & partir de la réponse devient beaucoup plus complexe et s’appuie
souvent sur des méthodes basées sur des heuristiques telles que [22, 23]. En fonction de la stratégie
de détection de défauts, les échos secondaires seront ou ne seront pas pris en compte, ces stratégies
seront abordées a la section 1.2.3.
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Figure 1.3 — Exemple réponse d’une ligne non uniforme dans les domaines fréquentiel et temporel obtenue
par mesure a l’analyseur de réseau vectoriel.

Le résultat de la figure 1.3 montre les réponses impulsionnelle et fréquentielle d’'un exemple
simple de ligne non uniforme composée d’une ligne coaxiale de 1 metre en cascade avec une paire
torsadée de 2.17m. Le premier pic correspond au passage de la ligne coaxiale (impédance 50 2) &
la paire (impédance d’environ 120 ). La mesure est ici réalisée a ’analyseur de réseau vectoriel et
I’estimation de la réponse impulsionnelle est obtenue par transformée de Fourier inverse fenétrée.
Cette derniére a volontairement été effectuée sur une large bande (300 kHz - 3 GHz avec une
résolution de 2 MHz)) afin d’apprécier les imperfections que ’on rencontre en pratique. Notament,
on remarque le petit pic négatif au niveau de la jonction qui peut s’expliquer par le fait que les fils
de la paire torsadée sont un peu plus écartés au tout début. Le module de la réponse fréquentielle
illustre I’augmentation de 'atténuation avec la fréquence. On notera également que ’écart entre les
anti-résonnances est inversement proportionnel aux longueurs, ici Af = i

De maniere générale on considere en premiére approximation que la réponse est de la forme

H(f) =) ope?®™ ™, (1.18)

k>0

ou ay et 1, sont respectivement 'amplitude et le retard du k¢ écho. Cela revient a négliger les
facteurs d’atténuation 2. Le modele (1.18) peut aussi s’écrire dans le domaine temporel

h(t) = apd(t — 7). (1.19)

k>0

L’analyse de ligne par troncons présentée plus haut constitue une premiere approche des lignes
non uniformes. En outre, on pourra trouver dans [24] une étude plus approfondie des lignes non
uniformes.

2. On peut également parler d’approzimation parcimonieuse de h(t)
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1.1.4 Généralisation a des lignes et réseaux multifilaires

L’approche utilisée pour aboutir aux équations des télégraphistes peut étre étendue au cas des
lignes multifilaires [13, 24, 25]. Dans ce cas, le modele élémentaire est constitué d’une matrice
inductance et d’'une matrice capacité. Dans ces matrices, les termes non diagonaux correspondent
aux inductances et capacités mutuelles entre les différents brins. Qualitativement, le comportement
de ces lignes est identique mais il faut ajouter a cela la diaphonie entre les fils qui se caractérise
par les inductances et les capacités mutuelles.

1.2 Principe de la réflectométrie

Le principe de la réflectométrie est de mesurer la réponse h(t) ou H(f) en fréquentiel qui,
comme nous l'avons vu précédemment, représente les ondes réfléchies, c’est a dire le coefficient
de réflexion S11(f). Cette mesure nécessite de se connecter électriquement en un point du réseau
pour simultanément injecter un signal test que l'on notera z(t) et y mesurer la tension présente
y(t). Idéalement les circuits d’injection et de mesure sont adaptés a 'impédance du réseau testé
afin de ne pas dénaturer la mesure. Cette adaptation d’impédance ainsi que 'extraction du signal
y(t) constituent le couplage électrique qui est généralement effectué par des éléments passifs tels
que des transformateurs, des filtres et des éléments hautes fréquence tels que des circulateur et/ou
combineur-diviseur de puissance. Les signaux émis et regu sont alors reliés par une convolution

y(t) = aoz(t) + 7/000 h(T)a(t — T)dr = [(h + ao) * 2] (1) (1.20)

ag correspond a la part du signal injecté qui est récupérée a la capture et qui dépend de l'interface
physique et de 'impédance caractéristique du réseau testé. Lorsqu’elle est présente, la compensation
de cette composante parasite ne pose en général pas de probleme en pratique, on considérera
donc ag = 0 dans la suite. v représente le gain global de I’électronique de mesure, s’il n’y a pas
d’amplification on a typiquement v = ﬁizo ou R,y est 'impédance de sortie du dispositif de
mesure, que 1’on appelera dans la suite réflectomeétre et Zy I'impédance caractéristique du premier
trongon du réseau diagnostiqué. On posera v = 1 dans la suite. On remarque que l'intervalle de
I'intégrale est limitée aux réels positifs en raison du fait que h est causale. On peut également écrire

cette relation dans le domaine fréquentiel

Y (f)=H(f) X(f) (1.21)

Apres diverses opérations de traitement qui seront détaillées plus loin, on obtient une estimation
de la réponse impulsionnelle du réseau ﬁ(t) que nous appellerons réflectogramme. L’interprétation
de ce résultat va permettre la détection de défauts éventuels. Cette phase d’interprétation repose
en général sur plusieurs hypotheses telles que la topologie du réseau par exemple.

Comme le traduisent (1.20) et (1.21), c’est le signal test qui “porte” I'information recherchée
a travers 'opération de convolution. On comprend alors que pour évaluer correctement la réponse
du réseau, les caractéristiques du signal test vont devoir satisfaire un certain nombre de conditions.
Ainsi, la réflectométrie est assimilable aux problemes d’identification de procédés. En particulier
ce sont essentiellement les caractéristiques spectrales de X qui nous intéressent Ces contraintes
peuvent se résumer par deux compromis duaux.
> La résolution temporelle de ’estimation dépend de la largeur de l'intervalle spectral sur
lequel H(f) est connue. En effet, étant donné que I’estimation est obtenue par convolution,
cette largeur dépend directement du spectre du signal test X (f). La résolution est une
caractéristique tres importante car elle détermine avec quelle finesse deux singularités proches
I'une de 'autre pourront étre discriminées.

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése d'Adrien Lelong, Lille 1, 2010

1.2 : Principe de la réflectométrie 13

Si l'on considére le cas ou z(t) est une impulsion de forme quelconque, on peut définir de
maniere générique la résolution temporelle par la relation

(1.22)

qui correspond a I’écart-type de I'étalement temporel de 'impulsion. Or, plus cet étalement
sera grand, moins la résolution sera bonne. De la méme maniere, on peut définir la largeur
spectrale de maniere générale par

/ PIX(f) P

BL |L
/ X(f)[2df

(1.23)

Pour une largeur spectrale donnée, la résolution temporelle est limitée par 1'inégalité d’Hei-

senberg Gabor [26]

1
BAt> . (1.24)

Cette relation traduit le compromis temps fréquence qui se retrouvera dans toutes les
méthodes de réflectométrie. Cette limite ne peut étre dépassée que si I'on peux utiliser
des informations a priori sur H(f).

> De la méme maniere, la largeur temporelle de h(t) est liée a la résolution fréquentielle.
Cette largeur temporelle, que 'on appelera dans la suite horizon de la réponse, dépend de la
longueur des cables du réseau diagnostiqué. Ainsi, plus ces longueurs sont importantes, plus
la résolution fréquentielle doit étre fine.

Lors de la mise en oeuvre des méthodes de réflectométrie on est donc amené a manipuler des signaux
tres large bande ce qui a un impact important sur 1’électronique essentiellement sur les dispositifs
de couplage. Notons également que les choix technologiques dans la conception d’un systeme de
réflectométrie seront tres différents selon que 'on désire diagnostiquer des grandes ou des petites
longueurs.

Divers techniques de mesure [27] existent pour le diagnostic par réflectométrie. On peut les
regrouper en deux principales catégories. Les méthodes fréquentielles dont la mesure fournit une
estimation de H(f) et les méthodes temporelles dont la mesure fournit une estimation de h(t).

1.2.1 Réflectométrie dans le domaine fréquentiel (FDR)

Il est possible de mesurer directement la réponse du réseau dans le domaine fréquentiel en
évaluant le gain complexe (amplitude et phase) du réseau pour chaque fréquence séparée par un
intervalle Af de la bande désirée. Pour cela le dispositif, schématisé figure 1.4, injecte de maniere
consécutive des tensions sinusoidales de fréquences différentes. C’est ainsi que procedent les analy-
seurs de réseaux vectoriels.

En pratique, on utilise un VCO(Voltage Controled Oscillator) pour générer le signal sinusoidal.

Lorsque l'on fait ce type de mesure, il est souvent nécessaire de pouvoir remonter a la réponse
impulsionnelle, en particulier pour 'analyse des coefficients de réflexion de chaque singularité.
Pour cela, on peut procéder par transformée de Fourier discrete. Il existe également des méthode
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Figure 1.4 — Principe de mesure de la réponse fréquentielle

d’optimisation qualifiées de Méthodes haute résolution. Ces méthodes consistent en une estimation
paramétrique d’une somme de sinusoides complexes, ces sinusoides pouvant étre modulées 3[28, 29,

30].

Dans le cas des systemes dédiés a la réflectométrie, on se limite a la mesure de la partie réelle
de la réponse fréquentielle ce qui permet d’économiser un multiplexeur et une entrée analogique
dans le schéma de la figure 1.4. En effet, la réponse impulsionnelle h(t) étant réelle et causale, la
connaissance de la partie réelle de la réponse fréquentielle sur I'intervalle [0, +oo] est suffisante pour
caractériser entierement une ligne. Ce procédé de mesure fréquentielle "réduite” est communément
appelé FDR (Frequency Domain Reflectometry). On trouve alors plusieurs procédés qui dérivent
de la FDR et qui permettent une implémentation plus ou moins complexe tels que la MSR(Mized
Signal Reflectometry)[31] ou encore la PDFDR(Phase Detection Frequency Domain Reflectometry)
[32] qui ont été expérimentées a I’ Utah State University pour les courtes distances.

L’avantage principal des méthodes de reflectometrie dans le domaine fréquentielle est que ’on
obtient directement la réponse fréquentielle du réseau sur laquelle les traitements tels que les
opérations de calibration et de compensation (rencontrées dans les analyseurs de réseaux vectoriels)
sont immédiats. De méme ces méthodes facilitent les traitements plus spécifiques pour prendre en
compte certains effets de filtrage tels que la dispersion [33, 34]. Cependant, ces méthodes nécessitent
divers blocs d’électroniques analogiques haute fréquence difficilement intégrables. De plus ’analyse
finale des défauts se faisant dans le domaine temporel, des traitements complexes de passages
fréquence-temps sont requis. C’est pourquoi on préférera généralement les méthodes dérivées de
la TDR (Time Domain Reflectometry) pour le diagnostic de cables en particulier lorsqu’il est em-
barqué.

1.2.2 Réflectométrie dans le domaine temporel

A la différence des méthodes fréquentielles ou I'on effectue une série de mesures correspondant
a des fréquences pures, on injecte ici une fois un signal test dont les caractéristiques spectrales

3. La modulation des sinusoides dans le modele de la réponse fréquentielle d’une ligne peut étre issue de la nature
complexe d’une réflexion ou des effets de filtrage liés a la dispersion
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correspondent aux contraintes que I’on s’est fixé. On récupere ensuite les échos de ce signal plus ou
moins retardés et pondérés par un coeflicient.

En outre, une mesure dans le domaine temporel peut étre beaucoup plus rapide que les méthodes
fréquentielles. Cependant, 1’électronique numérique permettant la récupération et la mémorisation
du résultat doit étre tres rapide en raison des constantes de temps tres courtes.

A Méthode de base : la TDR (Time Domain Reflectometry)

La méthode temporelle de base que I'on appelle communément TDR pour Time Domain Reflec-
tometry consiste a envoyer une impulsion sur la ligne. C’est la méthode la plus simple [35] dans la
mesure ou le signal mesuré contient les échos sous forme de pics ce qui permet une analyse directe.
Cette méthode de base est actuellement la plus courament utilisée dans le milieu de I'ingénierie, on
la retrouve aussi sous 'appellation échométrie [36, 37].

Le signal émis peut étre de diverses formes :
> La distribution Gaussienne? )
t

_1t
2,2

z(t)=e
est souvent prise comme signal de référence car il correspond a ’égalité dans la limite de
Heisenberg Gabor donnée par (1.24). Elle illustre ainsi parfaitement le compromis temps
fréquence propre & 'identification de procédé. Notons que lors de la conversion des mesures
du domaine fréquentiel au domaine temporel, on utilise fréquement un fenétrage proche de
la gaussienne ce qui permet d’obtenir ’équivalent d’une TDR avec un signal test gaussien.

> Le signal le plus simple a générer en pratique est la fonction porte

w(t):{ 1 sit| <T/2

0 sinon

Lors de la mesure avec un systéme numérique, on le préférera généralement a une gaussienne
car il est plus simple a générer. Par ailleurs, ce type de signal est bien adapté lorsque 'on
ramene la notion de résolution a un nombre d’échantillons comme on le verra dans 1.3

Nous aurons l'occasion d’étudier l'effet de la convolution de h(t) avec la fonction porte dans 1.3.

B Compression d’impulsion

I’inconvénient majeur de la TDR de base est que I’énergie du signal que 'on peut émettre est
limitée. En effet, a partir du moment ou le signal test est restreint a une impulsion le seul moyen
d’augmenter ’énergie du signal est d’augmenter son amplitude. Ainsi, si 'on prend le cas de la
fonction porte, ’énergie est donnée par

ETpR = AT, (1.25)

ou A est 'amplitude du signal. Rappelons qu’afin d’obtenir une résolution temporelle intéressante,
on cherche & minimiser 7. Ainsi, I'idée de la compression d’impulsion est d’utiliser la fonction
d’autocorrélation du signal test afin de pouvoir étaler ’énergie dans le temps comme l'illustre la
figure 1.5 :(a). D’apres la formule des interférences®, I'intercorrélation entre le signal mesuré et le

4. 1l s’agit ici d’une gaussienne normalisée, i.e. : max[z(t)] = 1.
5. Lorsque 'on obtient deux signaux yl, y2 en convoluant respectivement deux signaux zl, 2 par deux filtres
stables hl, h2. L’intercorrélation entre les deux signaux de sortie est donnée par la formule des interférences

Yyly2 = hjg * h1 * Yz1z2 Avec : iL(t) = h*(—t)
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signal émis est donnée par :
Yy (t) = (Yaz * h) (1) (1.26)

L’opération de corrélation® effectuée ici correspond en fait & un filtrage adapté [38]. Le filtrage
adapté permet la détection d’un signal déterministe connu en maximisant le rapport signal a bruit.
La mesure de la réponse impulsionnelle se fait alors selon le schéma de la figure 1.5 :(b). Cette
opération permet donc une nette réduction du bruit visible au niveau du réflectogramme.

On peut alors obtenir un réflectogramme équivalent au résultat de la TDR. Pour cela, il faut
choisir un signal z(¢) ayant une bonne fonction d’autocorrélation, idéalement un dirac, mais dont
I’énergie est uniformément répartie sur le support temporel de ce signal de durée T,. L’énergie
obtenue par compression d’impulsion devient alors

Ty
Ecomp = A2/0 Z'Q(L‘)dt

~ AT, -E(2%), (1.27)

ou lE (:c2) représente la puissance moyenne du signal sur le support. Ainsi pour une méme amplitude,
on peut augmenter l’énergie du signal en élargissant son support. Plusieurs signaux présentant
de plus ou moins bonnes propriétés et plus ou moins faciles & générer peuvent étre utilisés[39].
Idéalement on peut citer I’exemple du bruit blanc dont I'autocorrélation est un dirac. Cependant,
ce type de signal n’est pas aisément synthétisable, on va donc s’en approcher en utilisant des signaux
générés, habituellement de fagon numérique.

Les séquences a longueur maximum ou MSéquences utilisées dans la méthode STDR (Sequence
Time Domain Reflectometry)[40, 41, 42, 43] sont des signaux présentant des propriétés adaptées a
ce type de mesure.

z1(t) Générateur de forme z(t)

Amplitude : A4 :
T (Pseudo noise)

——————————————————————

Les deux signaux ont
la méme énergie E = AT

Corrélation y(t)
y(t) x (=)

w2(t)

Figure 1.5 — Principe de la compression d’impulsion

Les premieres applications de la STDR au diagnostic filaire datent des années 90 [44]. Nous
verrons que cette méthode constitue une premiere solution au diagnostic en ligne. Nous aurons a
nouveau ’occasion d’aborder la STDR. au prochain chapitre car les procédés de réflectométrie par
transposition de fréquence s’appuient sur cette méthode dont l'efficacité a déja été démontrée [45].
Notons qu'une implémentation sur un circuit intégré de la STDR a déja été réalisée aux Etats Unis
pour le diagnostic embarqué dans les avions [46].

6. Le systéme identifié (i.e. : la ligne de transmission) étant un systéme causal, on ne s’intéresse qu’a la partie
positive de I'intercorrélation gy (t).

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése d'Adrien Lelong, Lille 1, 2010

1.2 : Principe de la réflectométrie 17

h(t)

—— hmes — hyet

0.4 Io B o —— hmes
——h
0.3 I3 ref

—— Ligne coax 50 Q

AN Paire torsadée

Temps (ns)

Figure 1.6 — Détection de défaut par différence sur un réseau de type Y

Ce procédé de réflectométrie temporelle est également utilisé en réflectométrie distribuée[47].
Le but de ce procédé est de lever les ambiguités que 'on rencontre lorsque 'on diagnostique des
réseaux complexes. Pour lever cette ambiguité, 'idée est de mesurer simultanément la réponse
réflectométrique en plusieurs points du réseau. L’intérét de la STDR est, danc ce cas, de pouvoir
synthétiser des signaux orthogonaux, cette utilisation sera détaillée au chapitre 4.

1.2.3 Réflectométrie et détection de défaut

Le résultat de la réflectométrie est une estimation de la réponse impulsionnelle du réseau h(t).
Dans notre cas, la finalité de cette mesure est la détection de défauts électriques, ou 'analyse du
vieillissement d’'un réseau de cables. Cette détection passe par une analyse de la réponse qui est
généralement comparée & une ou plusieurs ” référence(s). Dans le cas ol I'on dispose de plusieurs
références différentes, il s’agit dans un premier temps de déterminer celle qui correspond a 1’état
actuel du réseau. C’est ensuite a partir des différences entre la mesure et la référence que ’on pourra
déterminer la présence et la nature d’un défaut sur le réseau.

Deux stratégies peuvent étre adoptées pour effectuer cette comparaison.

> Analyse topologique : Dans ce cas, la réponse est analysée dans le domaine temporel
ou fréquentiel grace a des algorithmes d’optimisation ou des méthodes heuristiques, comme
expliqué section 1.1.3, afin d’en déduire la topologie du réseau testé. Les divergences entre
la topologie attendue et celle estimée a partir de la mesure peuvent indiquer de potentiels
défauts. On peut par exemple observer I’apparition d’une branche plus courte que prévue ou
la disparition d’une portion du réseau.
L’avantage de cette méthode est que la référence n’a pas besoin d’étre tres précise, en outre,
des statistiques peuvent étre appliquées aux parametres topologiques tels que les longueurs.
L’inconvénient est que la mesure, en revanche, doit étre de bonne qualité afin d’aboutir a

7. Plusieurs références doivent étre pris en compte lorsque le réseau peut se trouver dans plusieurs états de
fonctionnement. On peut citer le cas de relais ou d’interrupteurs qui peuvent se présenter comme un circuit ouvert
ou fermé ou encore des charges dont I'impédance varie en fonction de la tension électrique telles que des ampoules.
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une estimation correcte. Par ailleurs, les algorithmes requis sont assez lourds. Cette stratégie
n’est donc pas tres adaptée pour les systemes fortement intégrés.

> Comparaison différentielle : Dans ce cas, on analyse directement la différence
himes(t) — href(t) entre la mesure et la référence dans le domaine fréquentiel ou temporel. Les
phénomenes mis en jeux étant causaux, le lieu de la réponse, dans le domaine temporel, ou
débute la divergence correspond au lieu de la singularité recherchée. La figure 1.6 illustre un
exemple de détection a partir de mesures réalisées avec un analyseur de réseau sur un réseau
en Y composé de lignes coaxiales et de paires torsadées. Dans cet exemple un court-circuit
apparait au niveau de la jonction & trois branches (ou jonction en ”T”), le premier pic de
la différence correspond a la position de ce défaut. Ce type de détection est bien adapté
au diagnostic en ligne et sera abordé au chapitre 5. Cette méthode n’est par contre absolu-
ment pas exploitable lorsqu’il y a des variations sensibles de la topologie, c¢’est pourquoi la
référence doit étre mesurée strictement dans les méme conditions que la mesure destinée a la
détection. Cela explique aussi qu’il est parfois nécessaire de disposer de plusieurs références
comme nous le verrons plus loin.

1.3 Analyse des méthodes temporelles et discrétisation

La réflectométrie dans le domaine temporel s’avere étre le meilleur choix pour le diagnostic de
cables embarqués. En effet, d’une part 1’électronique analogique requise est simple et la mesure est
rapide. D’autre part, 'analyse finale de défaut se fait dans le domaine temporel. Le principe général
de la TDR étant présenté, la mise en oeuvre et les caractéristiques de la mesure avec un dispositif
numérique vont étre développées dans cette partie.

1.3.1 Mesure temporelle discrete

Partons maintenant du principe que plusieurs mesures sont réalisées de maniere consécutive (ou
que la mesure est effectuée de maniere continue). Dans ce cas, le signal test est émis périodiquement.
Il s’avere, comme cela est mentionné a la section 1.3.2 que cette hypothese de périodicité est parti-
culierement intéressante pour le calcul de l'intercorrélation dans le cas de la compression d’impul-
sion. Chaque période est composée de N échantillons et est définie par le vecteur

s = (50,81, ,snv-1)". (1.28)

Le convertisseur digital-analogique pouvant étre représenté par un bloqueur d’ordre 0, le signal
x(t) injecté® sur le réseau est de la forme

oo N-1
p(t)= Y > sallp,(t —nT — kTIy), (1.29)
k=—00 n=0

1 si0<t< T
HTS(t)_{ 0 sinon ’

ou Ty est la période d’échantillonnage du signal émis, Ty = N - Ty est la période du signal?.
L’expression du signal mesuré est alors obtenue en injectant (1.29) dans (1.20). La convolution

8. Le choix de deux notations différentes s(t) et x(¢) pour le motif et le signal périodique sera utile plus loin et
permettra de garder une cohérence des notations tout au long de ce mémoire
9. La période du signal Ty correspond également a la largeur du support de s.
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entre le signal z(t) et la réponse impulsionnelle h(t) donne alors

oo N-1

Ts
yt)= > > sn /0 h(T + nT, 4+ kTn)dr, (1.30)

k=—o00 n=0

ou h(t) est la réponse impulsionnelle du réseau testé. Rappelons que par convolution, ce signal est
également périodique de période T. Supposons que ce signal est échantillonné a la fréquence 1/75
sur une période T, on obtient alors un vecteur y = (yo, %1, - ,yn_1)T que I'on peut exprimer en
fonction s par la relation matricielle B

y = Hs. (1.31)
H = % (h) est la matrice circulante N x N représentant l'opération de convolution avec h,
ho hny-1 -+ M
pa| ™ ,ho i (1.32)
hN'—l hy—o --- h'o

Les coefficients sont alors liés a la réponse impulsionnelle par
00 T,
hp = Z/ h(T 4+ nTs + kTy)dr. (1.33)
k=0"0

Cette relation permet alors en pratique de conclure quant a la valeur minimum de la période Tx.
En effet, si cette période est trop faible, on obtient un repliement de la réponse impulsionnelle. Cela
correspond en fait a la réciproque de la limite de Shannon concernant le repliement de spectre. Si
h(t) = 0 pour ¢t > Ty, alors (1.33) devient

Ts
hy, = / h(T 4+ nTs)dr. (1.34)
0

Le support de h(t) pouvant théoriquement s’étendre jusqu’a l'infini, on posera en pratique la
contrainte suivante : Ty > T}, ou T}, est I'horizon de h(t) défini par = h(t) < € ou € pourra
correspondre au niveau de bruit ou & une valeur arbitraire telle que e = max |h(¢)|/100. L’horizon
Ty, est lié a la longueur des cables, cette contrainte revient donc a poser une limite sur la longueur
maximum de cdble pouvant étre mesurée. L’estimation de la période minimum sera discutée plus
en détails a la section 1.4.

L’intégrale de la relation (1.34) traduit le phénomene de filtrage passe-bas lié a la largeur de
I'impulsion de test qui correspond a la période d’échantillonnage du signal émis. Ainsi plus T sera
grand, plus il sera difficile de discerner des échos proches les uns des autres. La figure 1.7 montre
I'influence de Ts. Les différentes courbes y sont obtenues en convoluant la réponse originale avec
une fonction porte de largeur correspondante. La réponse originale est obtenue par une mesure
large bande effectuée par un analyseur de réseau vectoriel.

1.3.2 Application a la compression d’impulsion (intercorrélation)

L’utilisation d’un signal périodique permet un calcul exact de l'intercorrélation a partir d’une
mesure de N points. On effectue pour cela une convolution circulaire [48]. En effet, on a z(t+7Tx) =
z(t) et y(t+Tn) = y(t). La fonction d’intercorrélation discrete est donc donnée par

N—-1-k

N-1 N-1
Tys(k) = Z Yn+k * Sn = Z Y(n+k) " Sn + Z Y(n+k—N) " Sn- (135)
n=0 —N—

n=0 n k
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h(t) — Pulse de 10 ns
6 — Pulse de 5 ns

Pulse de 2 ns

—— Reponse originale (amplitude X 10)

0 10 20 30 40 50 60 70

Temps (ns)

Figure 1.7 — Influence de la période d’échantillonnage T sur l’estimation de la réponse impulsionnelle

Précisons que dans la mesure ou 'horizon de h est inférieur a la période, ce résultat est valable a
partir de la deuxiéme période émise comme on peut ’observer figure 1.8. Cette remarque prendra
toute son importance lorsque 'on sera amené a générer des signaux qui ne sont pas tout a fait
périodiques comme ce sera le cas en réflectométrie distribuée au chapitre 4. On peut citer également
le cas de la simulation oli, pour conserver I’hypothese de périodicité, la toute premiere période doit
étre ignorée. On remarque que l'intercorrélation fournie en régime transitoire (premiere période)
est erronée, 'amplitude des pics est affectée d’un biais qui dépend de leur position.

Nous utiliserons par la suite (1.35) sous sa forme matricielle
r,,=STy =87Sh, (1.36)

olt S = %(s) est la matrice circulante !* correspondant & s définie de la méme maniere que H et
h = (ho,--- ,hy_1)T. Idéalement on choisit un signal pour lequel STS est égal & la matrice identité,
c’est & dire avec une fonction d’autocorrélation ! possédant un unique pic a l'origine. Cela revient
a avoir tous les éléments de la transformée de Fourier discrete égaux a 1.

Cette condition est satisfaite pour des signaux binaires tels que les séquences M [49, 50]. C’est de
cette maniere que ’on peut mettre en oeuvre la méthode STDR. Les différentes méthodes décrites
dans les chapitres suivants partent ainsi de ce point de départ.

1.3.3 Prise en compte du bruit

Dans la suite nous considérerons que la mesure est réalisée dans un environnement bruité. Dans
le cas du diagnostic en ligne, une part importante du bruit pourra étre issue du systeme cible. Le
signal y ne peut donc étre connu avec exactitude, on notera

YLy +e, (1.37)

10. Gréace & la commutativité du produit de convolution on a Sh = Hs.
11. Remarquons que STS = #(r,,)
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Ty = NT;

N

Figure 1.8 — Convolution du signal périodique

ou g, représente le bruit additif de mesure. § est donc 'estimation du signal y a laquelle on aboutie
a partir de la mesure. On notera 05 =E (ein), la puissance moyenne du bruit. On pourra utiliser
comme critere d’évaluation du niveau de bruit I’énergie E (gyT gy) ou le rapport signal a bruit

Ty

|<

SNR, = . (1.38)

E(eey)

—

Lorsque STS = I, le filtrage adapté du signal y donné par (1.36) ne modifie pas le rapport signal
a bruit. Lorsque I’énergie du bruit est concentrée dans une bande de fréquence restreinte, il peut
étre intéressant d’altérer le spectre du signal s en conséquence. Dans ce cas STS # I et le rapport
signal & bruit peut étre amélioré par le filtre adapté, en revanche le signal de sortie nécessite un
post-traitement spécifique pour obtenir une estimation de h. C’est la stratégie de la réflectométrie
multiporteuse qui sera abordée au prochain chapitre.

De maniere générale une étape de moyennage sur plusieurs mesures est souvent nécessaire afin
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d’augmenter le rapport signal a bruit. L’estimation du signal de mesure est alors donnée par

y=>v.. (1.39)

ou les vecteurs y, sont les résultat de mesure des périodes successives. M est le nombre de mesures
réalisées puis moyennées ce qui implique un temps total de mesure de M périodes. Dans le cas d’un
bruit additif blanc 2, le rapport signal & bruit du signal ¥ est donné (voir annexe B) par

SNR, = MSNRypes, (1.40)

ou SNR s est le rapport signal a bruit des mesures successives Y, En pratique, selon le temps

disponible pour chaque mesure on donnera a M la plus grande valeur possible.

1.3.4 Temps équivalent et sur-échantillonnage

Jusqu’a présent on considere que le signal test injecté et le signal mesuré sont échantillonnés
avec la méme période Ts. Or, comme on peut 'observer sur le résultat de la figure 1.7, 'amplitude
des échantillons peut totalement changer en fonction de la position des pics par rapport au pas
d’échantillonnage. Notons, en outre qu’en toute rigueur la condition d’échantillonnage de Shannon
n’est pas vérifiée et la mise en place d’un filtre anti-repliement affecterait la précision de la mesure.
C’est pourquoi, le signal mesuré sera généralement échantillonné avec une période d’échantillonnage
plus fine

(1.41)

ou K est le facteur de sur-échantillonnage. En pratique, on choisira cette période en fonction de la
bande passante des différents éléments qui composent le systeme de mesure et de celle du réseau
bien str.

, . . T
Sur une période on obtient un vecteur de mesure de longueur KN :y = (yo, - ,YxkN—-1)
Dans le cas de la compression d’impulsion, les traitements peuvent se faire de la méme maniere en

éclatant y en K sous vecteurs X(k) = (yk,yK+k, ‘.- ,y(N_l)K+k)(t). On applique ensuite (1.36) a

chaque sous vecteur pour obtenir r'¥) = STX(k). Le résultat final, correspondant a I'intercorrélation
avec le signal test sur-échantillonné s’obtient par

K-1 k
k
TKn+k = Z 7“1(1_1% —|— Z ’I“,SLkQ). (142)
k1=k+1 ko=0

La derniere étape donnée par (1.42) est un filtre moyenneur de longueur K et correspond a l'inter-
corrélation avec la fonction porte.

Afin de ne pas trop contraindre les convertisseurs analogiques digitaux utilisés, ce sur-échantillon-

nage est généralement effectué par temps équivalent [51, 52, 53]. Ainsi si I’on dispose d’un conver-

tisseur pouvant fonctionner a une fréquence maximum de Fsmax = 7 L_ et que l'on désire une
S min

Ts min

période d’échantillonnage T, = =z, I’échantillonnage se fait sur K’ périodes. L’utilisation du
temps équivalent peut avoir un impact sur certaines méthodes de détection dans la mesure ou il
rallonge le temps de mesure.

La plupart du temps on a K’ = K, Pavantage dans ce cas est que lopération (1.42) permet
d’éliminer certains bruits causés par le temps équivalent.

12. L’hypothese réelle est un peu moins forte que la blancheur totale, I'indépendance du bruit d’une période &
lautre est suffisante pour aboutir au résultat de la relation (1.40)
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Figure 1.9 — Réponse impulsionnelle de [’étoile a 3 branches

1.4 Décroissance de la réponse

L’utilisation de signaux périodiques implique de connaitre I'horizon de h afin de pouvoir fixer
une période et d’éviter le phénomene de repliement mentionné dans 1.3 et qui se traduit par la
relation (1.30). Les échos secondaires qui débordent de la période fixée se retrouvent sur les périodes
suivantes et constituent un bruit irréductible. Il faut donc veiller a ce que 'amplitude de ces échos
parasites soit négligeable devant I'information qui nous intéresse. Pour la détection de défauts, cette
information correspond aux échos primaires. Afin de disposer d’un ordre de grandeur de la période
minimum nécessaire pour un réseau donné, nous avons effectué une étude empirique de la vitesse
de décroissance de la réponse h(t).

Les échos secondaires résultent de multiplications successives par des coefficients de réflexion et
des coefficients de transmission. Leur amplitude décroit donc de facon exponentielle avec le temps.
On peut ainsi borner la réponse impulsionnelle du réseau par

|h(t)] < Aet/T (1.43)

On peut alors choisir la période du signal test en fonction de la constante de temps Tg = k7. Les
échos parasites seront alors bornés & A/20 pour k = 3, ou A/100 pour k = 5.

Afin d’aboutir & un ordre de grandeur de la période a choisir en fonction des longueurs de cables
mises en jeu, on se propose d’étudier un exemple concret de réseau. Le réseau en étoile est 'un des
pires cas que l'on peut rencontrer en ce qui concerne le rapport entre la longueur des cébles et la
distance sur laquelle s’étendent les échos secondaires.

Considérons le réseau a trois branches homogenes visible figure 1.9. On suppose que le
réflectometre est connecté a la branche 0 les impédances étant adaptées et [y > ls. Les bouts
des branches ] et 5 sont en circuit ouvert.

Les premiers échos de la réponse impulsionnelle sont visibles figure 1.9, on constate sur cette
figure clairement ’étalement non négligeable de la réponse au-dela de la longueur des cables. Les
échos principaux qui correspondent aux trajets directs entre le réflectometre et les différentes sin-
gularités sont les trois premiers. Les échos suivants résultent de réflexion sur la jonction (coefficient
p) ou du passage de la branche [; a la branche ly. On remarque que la composante dominante
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correspond aux amplitudes en 27% qui résultent du passage de 'onde d’une branche & ’autre en se
réfléchissant sur les deux circuits ouverts. Le facteur 2 est lié au fait que les deux réflexions initiales
(d’amplitude T?) se combinent de facon constructive apres s’étre réfléchies sur 'extrémité opposée
(la longueur cumulée est la méme pour les deux : I; + l3). L'importance de ces échos par rapport
aux autres est principalement due a ce facteur 2 et au fait que T est deux fois plus grand que p en
valeur absolue.

Cette composante dominante peut s’écrire dans le domaine temporel

hp(t) =277 " T"S
v
n>0

[t _ Qw (1.44)

On pose v = % et Lymax = l1 + ls. En réécrivant cette expression avec la fonction exponentielle on
obtient

hr(t) =212 " e"™ D6 [t — v (lp + nLmax)] (1.45)
n>0

Si l'on utilise maintenant cette composante pour déterminer la durée 7}, (horizon de h) au dela
de laquelle la réponse devient négligeable devant 'amplitude des échos principaux, on obtient :

nln(T)

K
n>-——— = e <e€

In(T")
4
t>v <l0 — ln(KT)LmaX) = |h(t)] < e, = 2T (1.46)

En utilisant les valeurs bien connues de la décroissance exponentielle et en posant 7' = 2/3, on
obtient alors les valeurs suivantes

x| T [ e [ e |
1 v (o + 25Lmax) | 37% | ~0.33
3| v(lo+74Lmax) | 5% | = 0.044
5 | v(lo+12.30max) | 1% | ~0.006

Ces résultats permettent de disposer d’un ordre de grandeur lorsque ’on est confronté a des réseaux
complexes. Le réseau a tester peut étre généralement ramené a un ensemble d’étoiles interconnectées,
on peut alors fixer L,,q, en utilisant les longueurs de la plus grande étoile. Notons que dans un
tel réseau, lorsque les ondes effectuent des aller-retours entre 2 étoiles ou plus, 'atténuation est
beaucoup plus importante (plusieurs jonctions sont traversées) que pour les aller-retours au sein
d’une seule étoile. Ainsi, I’approximation qui consiste a considérer ces étoiles comme des éléments
indépendants parailt raisonnable.

D’apres les valeurs numériques présentées plus haut, la limite de 5% semble étre le bon com-
promis. Notons que I’on consideére ici un des pires cas possibles dans la mesure ou les terminaisons
ne sont pas toujours des circuits ouverts purs et que le signal subit des pertes. On pourra donc
considérer en pratique qu’il faut que le signal test ait une période correspondant & environ 5 a 7
fois la longueur maximum.
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1.5 Conclusion

Ce chapitre a permis de fixer un cadre de travail, & savoir la réflectométrie dans le domaine
temporel effectuée par un systeme numérique. L’étude des phénomenes de propagation dans les
lignes électriques permet notamment d’appréhender la mise en ocuvre concrete de la détection de
défauts. En outre, nous avons mis en évidence que la réponse du réseau mesurée par réflectométrie
peut étre modélisé par une série d’impulsions. Néanmoins, ce modele reste une approximation et
pourra étre a ’origine de certaines limites de la détection de défauts dans des cas extrémes.

On retiendra en particulier les divers aspects relatifs a la mise en ceuvre de la réflectométrie
par compression d’impulsion avec un signal test périodique sur lesquels s’appuie ’ensemble des
travaux présentés dans la suite. Nous avons entre autres mis en évidence la relation entre I’étendue
spectrale du signal et la précision de la localisation en I'absence de traitements particuliers. Nous
avons également montré l'intérét d’utiliser des signaux de test périodiques et des opérations de
convolution circulaire.

Enfin, ’étude que nous avons réalisé dans la derniére partie de ce chapitre fournit un résultat
essentiel permettant de dimensionner correctement la période du signal test a utiliser en fonction
des caractéristiques du réseau a diagnostiquer.
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CHAPITRE 2

Le diagnostic en ligne : problématique et solution de la réflectométrie
multiporteuse

e diagnostic de défauts en ligne consiste a tester un réseau filaire en continu et ce de

maniere concurrente au fonctionnement du systeme cible. Ce type de stratégie permet

d’une part la détection de défauts intermittents, méme tres brefs, et d’autre part de sim-
plifier considérablement l'interprétation de la réponse impulsionnelle. Néanmoins, cette détection
concurrente entraine divers phénomenes d’interférence entre le réflectometre et le systéeme cible
ainsi que des contraintes de robustesse au bruit au niveau de la mesure.

En s’appuyant sur les aspects de mise en ceuvre de la réflectométrie dans le domaine temporel
exposés au chapitre précédent, nous étudions ici les différentes méthodes plus spécifiques permettant
de s’acquitter des problématiques posées par le diagnostic en ligne. Nous nous intéressons donc dans
ce chapitre essentiellement & ’estimation de la réponse impulsionnelle. La stratégie de détection de
défauts liée a l'interprétation de cette derniere sera abordée plus loin dans ce mémoire.

2.1 Objectif et problématique du diagnostic en ligne

De maniere évidente, la possibilité de connaitre en continu ’état d’un réseau filaire fournit un
outil de diagnostic tres puissant pour remonter a l’origine d’une panne. En outre, 'interprétation
de la réponse impulsionnelle pour la détection des défauts intermittents s’en trouve simplifiée dans
la mesure ou elle se ramene & une comparaison de mesures successives. La mise en ceuvre de cette
comparaison pour la détection sera étudiée au chapitre 5. Si la durée de la mesure est suffisamment
courte, des défauts tres brefs, de 'ordre de la milliseconde, peuvent étre instantanément détectés
et enregistrés.

Le fonctionnement concurrent du réflectometre et du systeme cible sur un réseau commun
implique diverses contraintes :
> Le couplage, qui correspond & ’ensemble des composants électriques placés entre le DAC
et le réseau, doit étre en accord avec les caractéristiques électriques du systéeme cible. Ainsi,
vu du réseau, I'impédance apparente présentée par le réflectometre doit rendre ce dernier
27
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le plus transparent possible sur les bandes de fréquences utilisées par le systéeme cible. En
présence de tensions élevées par rapport a ’amplitude du signal test, un filtrage passif devra
étre réalisé, de la méme maniere que dans les MODEM CPL [54], afin de ne pas saturer
Pentrée de PADC. Tout en respectant ces contraintes, la distorsion subie par le signal test
lors de son passage a travers le coupleur doit étre minime afin d’obtenir une mesure correcte.

> L’immunité au bruit devient une caractéristique importante du réflectométre, car il est
soumis a toutes sortes de perturbations pouvant étre causées aussi bien par les signaux utiles
du systeme cible lui méme que par des sources extérieures. Dans le cas du diagnostic de lignes
d’alimentation, par exemple, le signal utile proprement dit (tension continue) ne pose pas de
problemes, il peut étre stoppé par un filtrage passe-haut basique. En revanche, les modules
alimentés engendrent des ondes de courant que 'on retrouve typiquement sous forme de
bruits impulsifs [55, 25] qui peuvent perturber la mesure.

> Le spectre du signal test est typiquement tres large si ’on veut obtenir une résolution cor-
recte. Pour atteindre une précision de I'ordre de la dizaine de centimetres, il faut s’étendre sur
quelques centaines de MHz. Ainsi, I'intervalle couvert par le spectre du signal peut se trouver
entre-coupé de bandes de fréquences soumises a contraintes que I'on qualifiera de bandes in-
terdites. Soit la quantité d’énergie que I’on peut y émettre est limitée pour ne pas perturber le
systeme cible par conduction ou par rayonnement [56], soit le bruit présent y est trop intense
pour étre éliminé. Ce bruit peut tout simplement correspondre au signal utile. Citons le cas
d’une ligne de communication (e.g. : bus CAN) dont les harmoniques peuvent interférer avec
les fréquences basses du signal test. Enfin, ces bandes interdites peuvent également corres-
pondre a des fréquences pour lesquelles les distorsions causées par le systéme de couplage
sont trop importantes pour étre compensées. Le respect de ces contraintes nous conduit
dans certaines applications & mettre en place des méthodes de réflectométrie spécifiques
permettant de controler la distribution de I’énergie sur le spectre du signal injecté.

Afin d’éliminer les problemes d’interférence la Noise Domain Reflectometry (NDR) [57] a été
proposée. Cette méthode consiste a utiliser directement les signaux natifs déja présents sur le réseau
sans injections supplémentaires. En supposant que les propriétés statistiques de ces signaux sont
proches de celles d’un bruit blanc, on peut estimer les positions relatives des singularités d’un
réseau par autocorrélation. Malheureusement, en pratique, il est rare de disposer de signaux dont
le spectre est suffisamment large pour obtenir une précision correcte, de plus si ce bruit est coloré
a la source des pics parasites apparaissent et conduisent a une estimation erronée. On s’en tiendra
donc, dans la suite, au schéma classique de la réflectométrie.

L’immunité au bruit se fait par des méthodes classiques de réduction du bruit telles que la com-
pression d’impulsion (vue au chapitre précédent) et une étape de moyennage. Nous nous intéressons
dans ce chapitre essentiellement a la maitrise spectrale du signal test. La premiere stratégie proposée
pour cela est la transposition de fréquence qui consiste a déplacer le support spectral en effectuant
une multiplication par une fréquence porteuse. C’est sur ce principe qu’ont été développées la
Spread Spectrum Time Domain Reflectometry (SSTDR) [40, 41] ou la Modified Spread Spectrum
Time Domain Reflectometry (MSSTDR) [58]. Bien qu’intéressantes dans certaines applications, ces
méthodes manquent de flexibilité dans le paramétrage du spectre. De plus, cela nécessite une partie
analogique qui peut rendre l'intégration plus délicate.

Pour davantage de souplesse et aboutir & un traitement entierement numérique, la réflectométrie
multiporteuse [59, 60] a été proposée plus récemment. Mais les solutions développées jusqu’a présent
demeurent limitées, nous avons donc choisi de poursuivre cet axe de recherche en développant la
méthode MCTDR (Multicarrier Time Domain Reflectometry) qui fait I’objet d’une publication [61]
et est présentée dans ce chapitre.
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Figure 2.1 — Principe général de la réflectométrie multiporteuse

2.2 Principe général de la réflectométrie multiporteuse

2.2.1 Synthese du signal et description fonctionnelle

Afin de controler directement ’occupation spectrale, le signal test est modélisé comme une
somme de N/2 sinusoides

N/2
2 2mn

Sp = —— cpcos | —k+ 06, 2.1

= (N ) (2.1)

> N, nombre d’échantillons sur une période.
> ¢, € RT, amplitude de la n®Me ginusoide.
> 0, phase de la nCMe sinusoide.
Cela revient a paramétrer le signal dans le domaine fréquentiel puis a le synthétiser par transformée

de Fourier Discrete inverse (IDFT). Le schéma visible figure 2.1 représente les principales étapes
d’un dispositif de réflectométrie multiporteuse. On regroupera les parameétres dans deux vecteurs

c = (co,c1, - -cN,l)T pour les amplitudes et = (ejao, et ... ejeNfl)T pour les phases. Remar-
quons que le signal s est réel!, par conséquent sa transformée de Fourier est une fonction paire. Le
signal est donc completement décrit par la moitié (n = 0,---, N/2) des vecteurs c et 8 et on a

0, = —0On_

Ch = CN-n

La synthese du signal par IDFT peut alors s’écrire sous forme matricielle
s =FHCo (2.3)

avec C = diag(c). F est la matrice de Fourier unitaire®. Le signal s est ensuite injecté périodiquement.
En pratique on choisira N = 2", r € N* ce qui permettra d’exécuter la transformée de Fourier de

1. Un signal complexe pourrait étre utilisé si on ajoutait une transposition de fréquence
2. F ' =F" et

1 1 1
F:ﬁ . . . . ,avec:wNzej N
1 w]]\\[ffl w?v(N—l) wEVN—l)(N—l)
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fagon efficace en utilisant l’algorithme RADIX-2[62] (FFT) avec une complexité algorithmique en
O (N logy(N)). La transformée de Fourier rapide permettra notamment de calculer les convolutions
de maniere plus rapide 3.

L’occupation spectrale étant déterminée par c, il est facile de choisir une forme arbitraire.
Néanmoins la réduction ou 'annulation de certains coefficients ¢,, par rapport a d’autres entraine
une modification voire une perte d’information, certaines parties de la réponse fréquentielle du
réseau sont moins bien ou pas identifiées. Cette perte d’information va nécessiter une étape d’ana-
lyse, comme on peut le voir figure 2.1, afin d’aboutir & une estimation de la réponse suffisamment
fiable pour la détection de défaut.

Dans un premier temps, nous allons évaluer I'impact de la modulation spectrale sur les propriétés
du signal, puis sur la mesure obtenue.

2.2.2 Propriétés et dimensionnement des signaux multiporteuses

Nous avons vu au paragraphe précédent l'intérét général de la réflectométrie multiporteuse. En
particulier, nous avons mis en évidence la possibilité de moduler le spectre du signal en fonction
des contraintes de ’application en jouant sur les coefficients c¢,,. Nous allons maintenant étudier
de facon plus précise 'impact des différents parametres sur l'allure du signal dans les domaines
fréquentiel et temporel. Les courbes visibles figure 2.2 montrent le signal de N = 64 échantillons
obtenu en annulant les amplitudes pour n allant de 0 & 12 (les autres sont a 1), les parametres de
phases sont calculés suivant la méthode de Schroeder qui sera décrite plus bas.

A Spectre du signal

Sil’on fait I'hypothése d’une injection périodique de période NTy, le spectre du signal numérique 4
synthétisé, défini par (2.1), est donné par la relation suivante :

1 N/2 +o00o n n
S = 7 Zlcnlz 6(f—FS<N+k:))+5<f—FS<N+k>>]. (2.4)
S n= k=—o00

On obtient une somme de diracs en raison du caractere périodique du signal injecté. Le signal
injecté sur le réseau est obtenu par conversion numérique-analogique et correspond a la relation
(1.29). Son spectre est alors donné par

(X ()] = Ts [sine(m fT5) | [S ()] (2.5)

La fonction sinus cardinal étant la transformée de Fourier de la fonction porte qui caractérise le
bloqueur du convertisseur digital analogique. Comme le montre la relation (2.4) lorsque ’on annule
un coefficient ¢,,, on annule le spectre sur toute une classe de fréquences :

=0 = S(f):opourfe{feW:akeZ,sze(%Jrk)}. (2.6)

3. Le calcul direct d’une convolution circulaire entre deux signaux de longueur N, dans le domaine temporel, a
une complexité en O(N 2). On peut donc nettement réduire le temps de calcul lorsque 'utilisation d’un algorithme
de FFT tel que RADIX-2 est possible.

4. La transformée de Fourier d’un signal discret x, défini de —oco & 400 et échantillonné avec une période T est
donnée par

+oo )
X(f)= > ape 2

k=—oc0
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Figure 2.2 — Ezemple de signal multiporteuse en continue et en discret avec N = 64, F's = 200 MHz et
¢n =0 pour n € {0,---,12}. Les phases sont calculées avec la méthode Schroeder.

L’exemple de la figure 2.2 montre ainsi qu’en annulant les basses fréquences du signal on introduit
également des 0 au niveau des harmoniques. En pratique on pourra considérer le spectre du signal
émis comme négligeable au dela de la fréquence d’échantillonnage® Fy. On ne considérera donc que

les points du spectre qui sont annulés dans l'intervalle [0, F§]

n

s (x %)

s((-%)%)

c, =0

B Autocorrélation du signal

ce qui conduit & :

La fonction d’autocorrélation est un parametre important du signal de réflectométrie car elle
est directement liée & la forme du résultat observé en sortie d’un filtrage adapté. Elle est donnée

5. Il n’est pas raisonnable de négliger le spectre au dela de la fréquence de Shannon Fs/2 car si l'on filtre le
signal de fagon trop brutale les pics du réflectogramme seront déformés et la performance de la mesure s’en trouvera

dégradée.
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s
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Figure 2.3 — Signal généré avec la méthode de Schoeder avec N = 512 et ¢, = 1 pour tout n

par
N/2

k
rss(k) =2 Z ¢ cos (2771\7;) , (2.7)
n=0

ou encore sous forme matricielle
r,, = VNFHCc. (2.8)

Dans le cas ou 'amplitude de toutes les sinusoides est de 1, on obtient une impulsion nette, c’est
le cas des signaux de type M Séquence souvent utilisés. La réduction ou I'annulation de certains
coefficients ¢,, se manifeste par 'apparition de lobes secondaires comme on peut le voir figure 2.2.

C Amplitude créte-créte

La dynamique du signal ou amplitude créte a créte dépend de ’énergie du signal mais surtout
des parametres de phase 0. Comme nous avons pu le remarquer, ces parametres n’ont aucune
influence sur la fonction d’autocorrélation du signal. Leur dimensionnement est donc réalisé dans
le but de minimiser cette dynamique afin de ne pas saturer les systémes physiques et minimiser
I'influence des non linéarités.

Cela revient & optimiser le facteur de pic ou PAPR (Peak to Average Power Ratio) donné, en
discret, par

2 N-1
PAPR 2 N|I|SS|;‘°2° —N <max s” /> 83> - (2.9)
=12 n=0

La plus grande valeur possible PAPR=N? correspond au cas ot toutes les phases sont égales, la
plus basse valeur possible PAPR=1 est atteinte dans le cas d’un signal binaire |s;| = cste.

La minimisation de (2.9) est un probleme d’optimisation difficile car non linéaire et non convexe.
Ainsi des méthodes empiriques [63] ont été proposée. Afin d’obtenir une fonction de cott
différentiable, [64] propose une méthode consistant & approcher le max (norme infinie) par des
normes d’ordre fini. Plus récemment, 'utilisation d’un algorithme génétique a été proposé dans
[65] pour optimiser (2.9). Nous avons opté pour la méthode de Schroeder [63] qui, bien que sous-
optimale, fournit des résultats corrects pour ’application et a ’avantage d’étre simple. Le principe
consiste & s’approcher un signal de type chirp® comme le montre la courbe visible figure 2.3, dont
I’énergie est répartie de maniere relativement uniforme dans le temps. Les parametres de phase sont
alors obtenus par la relation de récurrence

n—1 N/2

O =0p1—2m > cf /> c (2.10)
k=1

=1

6. Un signal chirp est une sinusoide & fréquence variable s(t) = sin(®(t)). On parle typiquement de chirp linéaire
et dans ce cas ®(t) = (at + b)t.
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pour n allant de 2 & N/2 — 1, 6; peut prendre une valeur quelconque entre 0 et 27 et 6y = 0
(composante continue).

2.3 Problématique de I’analyse de la réflectométrie multiporteuse
et méthodes de résolution

On considere ici que la mesure est effectuée avec un signal multiporteuse dont les éléments du
vecteur des amplitudes ¢ peuvent prendre des valeurs différentes les unes des autres. On pourra
qualifier les fréquences qui sont soumises & une contrainte de fréquences interdites. Pour les porteuses
correspondant aux autres fréquences on posera ¢ = 1 comme amplitude dans le domaine fréquentiel.
Deux cas de figure peuvent alors se présenter :

> Les porteuses interdites sont seulement atténuées, dans ce cas, une information plus ou

moins bruitée peut étre récupérée pour les fréquences correspondantes.

> Le plus souvent, I'amplitude des porteuses interdites est nulle, il s’agit alors d’estimer la

réponse du réseau testé pour les fréquences correspondantes en fonction de la mesure obtenue.

Apres avoir évalué la distorsion causée par la perte d’information nous étudierons les différentes
méthodes permettant de retrouver le résultat attendu et les limites des hypotheses sur lesquelles
celles-ci reposent.

2.3.1 Résultat d’un filtrage adapté

—— TDR
—— MCR : 1y,

0.5

h(t)

-0.5
0

s s
39.9 79.8 119.7 159.6
Temps(ns)

Figure 2.4 — Résultat obtenu par réflectométrie multiporteuse avec analyse par intercorrélation simple

Supposons que le signal mesuré passe ensuite par un filtre adapté a la maniere de la méthode
STDR. Le résultat est alors donné par

r = FC*’FHp (2.11)

qui correspond a la convolution de la réponse (discrétisée) avec la fonction d’autocorrélation du
signal. Comme on ’a vu précédemment, I’atténuation ou Iannulation des porteuses interdites fait
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apparaitre des lobes secondaires sur cette fonction qui sont la cause de la distorsion observée dans
le domaine temporel. La courbe visible figure 2.4 montre un exemple de résultat obtenu par filtrage
adapté comparé a une TDR classique (pas de perte).

La distorsion causée par ces lobes secondaires rend l’analyse du réflectogramme difficile voire
impossible dans le cas ou on se limite & un traitement par simple filtrage adapté.

2.3.2 Moindres carrés et division spectrale : les limites

1.27

T

—— TDR

—— MCR : x =10
MCR : x =100

0.8

0.6

0.2- b

OWJ Wﬂ v

—0.2l I I I I
0 39.9 79.8 119.7 159.6

Temps(ns)

Figure 2.5 — Résultats de la réfectométrie multiporteuse avec déconvolution brute sur un réseau en Y

Pour récupérer une mesure correcte il faut compenser, au niveau du post-traitement, la distorsion
causée par la modulation spectrale du signal test. La stratégie de base consiste a rechercher la
solution par résolution du critére des moindres carrés.

Jms = ||§ — Shl[2. (2.12)
Cela conduit & une division spectrale du signal mesuré par le signal test au lieu du filtre adapté :

h=s"! (2.13)

<

qui se calcule aisément en passant par une DFT. En présence de bruit la stabilité d’un tel systeme
est déterminée par son conditionnement [66] qui ici est donné par

_ max(c)
X = (o) (2.14)

En prenant en compte I’étape de moyennage effectué sur le signal mesuré. Le rapport signal sur
bruit du résultat de la division, défini par

T
SNRy;p 2 Eih h} (2.15)

o)
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est donné, en utilisant (1.40), par

SNRdeconv >

ol =

- SNRyes | (2.16)

Les résultats visibles figure 2.5 montrent ce que 1’on peut obtenir a partir d’une division spectrale
pour différentes valeurs de conditionnement. La longueur du signal test est N = 512 avec une
fréquence d’échantillonnage Fs = 200 MHz et le spectre est donné par ¢, = 1/x pour k allant de
179 & 256 (qui correspond a la bande FM 70-130 MHz). Enfin le nombre de mesures prises en compte
dans la moyenne est M = 18. On constate que le résultat devient inexploitable pour x = 100. Selon
les différents parametres contextuels (taille de la moyenne, niveau de bruit), la valeur maximum
acceptable de y peut varier, on a ici xmax = 10, au dela on obtient un systeme mal conditionné.

Pour des amplitudes ¢ inférieures a 1/xmax on peut considérer que 'information apportée par
la porteuse n’est plus pertinente, il est alors préférable de considérer ¢ = 0. Par ailleurs dans de
nombreux cas d’application, le bruit est souvent plus important au niveau des fréquences interdites,
qui correspondent aux signaux utiles du systéme cible. Ainsi, on peut s’acquitter totalement de ce
bruit et améliorer la robustesse du systéme en ignorant totalement ces fréquences. C’est pour cela
que 'on se placera dans la suite dans le cas ou ¢ € {0,1}.

Le critere des moindres carrés simple conduit alors & une indétermination qu’il va falloir com-
penser par une hypotheése ou information a priori sur le résultat a retrouver. Le choix et la prise
en compte de cette hypothese fait 'objet des méthodes proposées dans la suite.

2.3.3 Meéthode proposée par S.Naik et al

On trouve dans I’état de I’art une méthode de résolution [59] basée sur un a priori topologique.
Le cas d’une ligne simple avec une singularité d’impédance au niveau du point d’injection est
considéré. La réponse impulsionnelle respecte alors le modele suivant

h(t) =) apd(t — k), (2.17)

k>0

ourt = % est le temps d’aller-retour (inconnu) sur la ligne et oy, les amplitudes des échos successifs
également inconnues. En supposant que les échos secondaires sont d’amplitudes négligeables pour
k > 2, la DFT du signal mesuré en sortie du filtre adapté peut s’écrire

D 27p
1 2z zg
1 2P P @0
1 1 —jorkn
Fr,, =C| . . . ar |, avec 2F = e7I?TN (2.18)
: : 2: o
™D ™D
O S e
ou 7p = |7/Ts| est I'équivalent de 7 en discret. On peut alors estimer tres efficacement les 4

parametres Tp, g 12} au sens des moindres carrés.

Cette méthode montre qu’en utilisant un modele topologique on peut, dans certains cas, se
ramener a un tres petit nombre de parametres a estimer. Néanmoins, le modele considéré ici reste
tres limité, et selon la topologie considérée, la forme de ce modele peut totalement changer ce qui
rend la méthode tres spécifique au réseau diagnostiqué. Par ailleurs, la présence d’un défaut risque,
dans certains cas, de modifier la topologie et fausser ainsi le modele considéré par le systeme.

Un a priori sur la topologie se montre donc trop restrictif dans un cas général. De plus, pour
des réseaux complexes, la mise en ceuvre d’une telle méthode peut s’avérer difficile.
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2.3.4 Contraintes non paramétriques : parcimonie

Nous avons vu au paragraphe précédent les limites d’'une méthode de résolution basée sur
un a priori topologique. Il est cependant nécessaire de disposer d’une hypothése pour estimer
les échantillons indéterminés de la réponse fréquentielle. On se place donc ici dans un cas moins
restrictif en posant une condition de parcimonie sur la réponse

L-1
h=>" md(n), (2.19)
=0

ol L < N est le nombre d’échantillons non nuls. Notons que ce modele n’est pas exact. En 'occur-
rence il ne permet pas de prendre en compte les variations progressives d’'impédance caractéristique
que 'on peut avoir dans les lignes non uniformes. Néanmoins, sans a prior: topologique concernant
le réseau diagnostiqué c’est une restriction nécessaire afin de réduire le nombre de parametres a
estimer. Avec un tel modele, les faibles valeurs de la réponse réelle seront considérées comme nulles
ce qui conduit & faire ressortir les singularités nettes telles que les défauts francs.

Avec cette nouvelle hypothese, la résolution se fait toujours suivant un critére des moindres
carrés selon (2.12) mais en ajoutant une contrainte correspondant au modele (2.19). Le probleme
de déconvolution impulsionnelle ainsi formulé est récurrent en traitement du signal et on peut
trouver une large bibliographie sur le sujet [67, 68, 69].

Rappelons, étant donné les contraintes importantes de notre systéme en termes de capacité de
calcul, que la complexité algorithmique des méthodes choisies est un critere important. Cela nous a
amené a écarter les méthodes basées sur de 'optimisation combinatoire qui s’appuient généralement
sur le modele statistique Bernouilli-Gaussien classique en déconvolution impulsionnelle. Les algo-
rithmes SMLR (Single Most Likely Replacement), MPM (Mazximum Posterior Mode) ou encore ICM
(Iterated Conditional Modes) [68, 69] basés sur ce principe peuvent fournir de trés bons résultats
dans un certain nombre de contextes mais demeurent complexes aussi bien en temps de calcul qu’en
terme d’occupation mémoire et sont donc inenvisageables pour un traitement embarqué temps réel.
Les méthodes de déconvolution sélectionnées pour le diagnostic en ligne sont présentées dans la
section suivante.

2.4 Meéthodes d’estimation par déconvolution impulsionnelle

Deux stratégies de déconvolution impulsionnelle sont présentées ici. Leur choix résulte du fait
que les algorithmes correspondants sont bien adaptés a une intégration dans un systeme embarqué
avec une contrainte temps réel. Apres en avoir exposé le principe, les performances de ces méthodes
dans le contexte de la réflectométrie multiporteuse seront analysées.

On se place ici dans le cas ou les porteuses interdites sont totalement annulées et les autres sont
d’amplitudes égales : ¢, € {0, 1}. L’ensemble contenant les indices des porteuses interdites est noté
Fole) = {n € {0, ,N/2} : ¢ = 0} (2.20)

et on note Ny = Card(Fp) le nombre de porteuses annulées. Il est alors intéressant de remarquer
que la matrice S (de rang N — 2Np) peut se décomposer sous la forme

S=)AH ( 1 NE)?NO g ) A, (2.21)

ol A est une matrice unitaire” de dimension N x N et I n_2ng) est la matrice identité de dimension

7. Une matrice carré U est unitaire si et seulement si U™ = U™!
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(N — 2Npy) x (N — 2Np) et A une constante. Donc, abstraction faite du bruit additif, le probleme
des moindres carrés possede une infinité de solutions de la forme

~ 1 H
h = FS y+hy h, € Ker(S), (2.22)
ou hj est un vecteur appartenant au noyau de S (donc inconnu) et SHX correspond & la sortie du
filtre adapté. Il s’agit alors de retrouver les valeurs h, correspondant a la vraie réponse h grace a
I’hypothese de parcimonie.

2.4.1 Moindres-carrés régularisés

Cette stratégie consiste a optimiser une fonction de cotit basée sur un critere des moindres carrés
auquel on ajoute une fonction de régularisation permettant d’introduire 'information que l'on a a
priori et d’améliorer le conditionnement. La fonction de cotit & minimiser peut alors s’écrire

J(h) = |ly — Sh[3 + u¢(h). (2.23)

Le premier terme représente le critere des moindres carrés. La constante p est le parametre de
régularisation et permet de doser le compromis entre la fidélité aux données (moindres carrés) et la
connaissance a priori de h. Cette connaissance a priori est représentée par la fonction ¢(h) et son
choix va déterminer la fagon dont la résolution va étre guidée. Ainsi, plus la forme du signal h est
pertinente au sens de ’hypothese fixée, plus la valeur de ¢ doit étre petite, il s’agit ici de favoriser
les solutions a caractére parcimonieux.

A Choix de la fonction de régularisation

On rencontre couramment ce type de critere en déconvolution d’images, plusieurs choix, plus ou
moins idéaux [67, 70] sont possibles pour cette fonction de régularisation. Le plus simple, du point
de vue de la mise en ceuvre, est la norme L2 du vecteur ®(h) = ||h||3 on aboutit alors & une solution
du type filtre de Hunt [71] qui peut se calculer de maniére directe. Ce type de pénalisation permet
de limiter I’énergie de l'estimation ce qui revient a réduire 'influence des bandes de fréquence
dans lesquelles le spectre s’annule ou est tres atténué. En revanche cela n’introduit aucun a priori
concernant la nature parcimonieuse de la solution. Finalement, il ne suffit pas de limiter 1’énergie
mais d’indiquer la fagon dont elle doit se répartir dans le domaine temporel.

La ou la norme L2 induit une contrainte homogene sur ’ensemble du vecteur on constate que
la norme L18, elle, favorise des solutions & caractére parcimonieux. Ainsi, & énergie égale, cette
derniere est plus faible lorsque 1’énergie est répartie sous forme de pics. La régularisation par norme
L1 connait actuellement un vif succes pour I’estimation de signaux parcimonieux tels que la réponse
de canal multitrajet[69]. Ce choix conduit a la fonction de cott suivante

J(h) = [ly = Sh|j5 + u[[[1. (2.24)

L’optimisation de cette fonction de colt est notamment connue dans la littérature sous le nom de
basis pursuit[72]. Cette derniere est équivalente® au probleme d’optimisation sous contrainte

arg m}}n lly — Shl|2
B bl <T ’
N—-1

8. Norme L1 : ||x|| = Z ||
n=0
9. L’équivalence se fait par les multiplicateurs de Lagrange

T € R, (2.25)

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése d'Adrien Lelong, Lille 1, 2010

38 DIAGNOSTIC EN LIGNE ET REFLECTOMETRIE MULTIPORTEUSE

ou critere LASSO[73]. L’avantage de (2.24) est qu’il s’agit d’une fonction convexe, elle peut donc
étre minimisée par des algorithmes de descente étant donné I’absence de minima locaux.

Ce critere constitue un choix tres intéressant pour le diagnostic en ligne car il existe des algo-
rithmes de complexité raisonnable pour ’optimisation. Un des algorithmes les plus connus et utilisés
actuellement est ISTA (Iterative Shrinkage Thresholding Algorithm) [74, 75] et ses variantes plus
optimisées que nous allons décrire dans la suite.

B Algorithme de résolution

Une stratégie possible pour minimiser une fonction convexe, aussi complexe soit elle, est la
Magjoration-Minisation ou MM. Le principe est de déterminer, & chaque itération k, une fonction
G, satisfaisant

Gi(h) > J(h)
-~ - 2.26
L 2 T .

facile a minimiser, h; étant le résultat de la derniere itération. C’est le point de départ de 'al-
gorithme IST [74] qui permet de minimiser des fonctions de la forme (2.23) dans le cas convexe.
La figure 2.6 illustre le principe de la Majoration-Minimisation, les fonction Gy minimisées sont
minimisées jusqu’a atteindre le minimum de J.

On trouve dans [76] la démarche qui aboutit a ’expression de I'itération permettant de minimiser
(2.24). On présente ici les principales étapes du raisonnement. La fonction définie par

2

+ p |, + K, (2.27)
2

1
Gi(h) = o[ /by + ~ST(y — Shi) ~ b

K et a étant des constantes, obéit & (2.26) si la matrice (oI — STS) qui multiplie h,, est définie
positive on pose !° donc o > maxeig(STS). Le minimum de (2.27) est égal & celui de

2 M 1
Gu(h) = [lax —hll; + ~|hl, . ay=h+ —ST(y - Shu). (2.:28)
Le vecteur h qui minimise G peut alors étre approché de maniere itérative par
h, .. =0 [h +a ﬂ} (2.29)
2=2k+1 =k T 2k 200’ .

ou U(v,T) correspond a une fonction de seuillage doux (Soft Thresholding) qui est appliquée a
chaque composante du vecteur

U (v, T) = sign(vg) max(0, |vg| — T'). (2.30)

En reprenant (2.27), on obtient finalement

1 1%
h,., =% |h, +-ST(y —Sh,), = 2.31
h, [k+ o (X —k) 5 QQ] (2.31)

pour la minimisation de la fonction de cott (2.24)

Afin d’aboutir & une implémentation efficace de I'algorithme IST la relation (2.31) peut se
réécrire

1 Iz

10. Dans notre cas les valeurs propres correspondent aux coefficients ¢, on prendra donc en pratique oo = max(c)
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Figure 2.6 — [llustration du principe de Majoration-Minimization
1. Initialisation
!O:hozZ = I'sy_ST
a = max(c)
to 1
2. Landweber iteration : £ > 1

1 .
a, = — (Z - FHCQFhkq)

«

Soft Thresholding

: p
v, =V (hk—l + ay, %)

Gradient

14 4/1+482_,
tk

2

tr1 — 1
Vi + <k;k> (Xk - qu)

ﬁk:

Réitere a partir de 2 jusqu’a ce qu’un critere de fin soit satisfait.

Figure 2.7 — Instructions de l’algorithme FISTA.
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1. Initialisation
d = r,, = STX
h =0
2. Recherche du maximum
[ = argmax|d|
dy
Vo=
sTs
3. Nettoyage
d=d - v8Tsg,
4. Mémorisation
h = h + ’U(sl
5. Réitere a partir de 2 jusqu’a ce qu'un critere de fin soit satisfait.

Figure 2.8 — Instructions de [’algorithme CLEAN.

ou le vecteur z = STX est calculé au début. La convolution est ici effectuée dans le domaine
fréquentiel avec FHC?F = STS. Une FFT et une IFFT doivent étre effectuées a chaque itération
car opération de seuillage se fait dans le domaine temporel. On aboutit & une complexité en
O(N log(N)) pour chaque itération. Le seuillage et la multiplication point & point, effectués dans le
domaine temporel, ont tous deux une complexité en O(N). La fonction de cott J(h;) converge en
O(1/k) (k étant le nombre d’itérations). Une variante beaucoup plus récente FISTA (Fast Iterative
Shrinkage Thresholding Algorithm) [75] permet de converger en O(1/k?). Cet algorithme consiste
a ajouter a (2.32) une étape de descente du gradient. En effet, la direction du gradient de J(hy,)
correspond a peu pres a I'opposé de la derniere variation de I’estimation h; vu que cette variation
tend & diminuer la valeur du cott. On peut donc poser VJ(h;,) = h;,_; — h;, et ainsi prolonger la
descente donnée par (2.32) par

by, =h, —6:VJ(hy), (2.33)

le calcul des poids ¢ optimaux est donné dans [75]. On aboutit alors a ’algorithme donné figure 2.7.
Le surcout de calcul associé a la descente du gradient est tout a fait négligeable devant le reste. On
utilisera donc avantageusement FISTA pour la résolution de (2.24). On a pu constater en pratique,
dans le cadre de la réflectométrie multiporteuse, que la convergence prend entre 10 et 20 itérations.

On utilisera dans la suite le terme de méthode ou algorithme IST pour faire référence a 1’opti-
misation du critere (2.24) par l'algorithme FISTA.

2.4.2 Déconvolution par algorithme Clean

La deuxiéme approche retenue pour la déconvolution est une méthode heuristique, ’algorithme
CLEAN [77] initialement congu pour la déconvolution des images astronomiques [78]. On retrouve
cet algorithme, dans une forme plus générale, sous le nom de Matching Pursuit [79] correspondant
a la décomposition en motifs élémentaires. On gardera ici I'appellation CLEAN souvent utilisée
dans le cas particulier de la déconvolution. Le principe consiste & détecter de maniere itérative
les pics présents dans le signal et d’en supprimer la contribution a chaque détection. Le détail de
Palgorithme est donné figure 2.8
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Figure 2.9 — Déroulement de [’algorithme CLEAN.
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Ce traitement est effectué apres filtrage adapté, le noyau de convolution (ou motif) est donc la
fonction d’autocorrélation. A chaque itération, le pic le plus important est détecté par recherche
du maximum (en valeur absolue). L’amplitude approximative et la position sont déduites de ce
maximum ce qui permet de calculer sa contribution et de la retrancher du signal d ou dirty map.
Le pic est ensuite rajouté au vecteur du résultat final (clean map) que 'on note ici h. Les vecteurs

d et h sont donc liés, & la k®M€ itération, par la relation
d, = ST (X - Sﬁk) . (2.34)

Autrement dit d correspond a l'erreur d’estimation ou résidu et pourra étre notamment utilisé
pour le critere d’arrét. Le maximum de la fonction d’autocorrélation n’est pas nécessairement 1
c’est pourquoi il est nécessaire de normaliser les valeurs maximales comme on peut le voir dans le
calcul de v.

A Torigine, 'idée de ’algorithme CLEAN pour la réflectométrie multiporteuse vient du fait que
la fonction d’autocorrélation possede un maximum tres prononcé en 0 comme on peut le voir figure
2.2.

De par sa structure, cet algorithme fournit un résultat de nature parcimonieuse. On peut montrer
qu’il converge vers une solution des moindres carrés [80], or comme nous l'avons vu, il existe
une infinité de solutions satisfaisant le critere des moindres carrés, 1’algorithme CLEAN va donc
implicitement étre guidé vers une solution plutot qu'une autre. Les pics sont détectés par ordre
d’amplitude décroissante. A chaque détection, une erreur sur 'amplitude, liée a la superposition
des pics adjacents est commise. Ainsi, les premiers pics détectés sont les plus sirs, 'incertitude
s’accumule au fur et a mesure des itérations. Cette incertitude devient réellement génante lorsqu’elle
commence a affecter la position des pics. Cela se produit a partir du moment ol les maxima
sont noyés dans le bruit d’estimation issu des précédentes itérations. La condition d’arrét de la
résolution doit donc étre fixée de maniere a éliminer les effets du bruit additif et s’acquitter de
I'indétermination. Deux criteres d’arrét peuvent étre utilisés

> L’erreur résiduelle : on stoppe lorsque 'amplitude du résidu contenu dans le vecteur d

est inférieure & un seuil fixé

dllec < €cLEAN- (2.35)

La valeur du seuil ecrpan doit étre supérieure au niveau de bruit.

> Le nombre de pics : Dans le cas ou l'on a une connaissance a priori de la topologie
du réseau, il peut étre intéressant de contraindre le nombre maximum de pics détectés
par lalgorithme CLEAN. En ajoutant ce critére au précédent, on impose une contrainte
supplémentaire qui peut permettre de limiter le nombre de faux positifs.

La figure 2.9 illustre bien le fonctionnement de I’algorithme et la fagon dont les pics sont détectés
par ordre d’amplitude décroissante. Dans cette séquence, la position de chaque maximum détecté
correspond bien & un pic réel du signal recherché, il n’y a pas de changement de position apres
détection. Ainsi, lorsque de faux maxima sont détectés, I’algorithme est “engagé” dans une solution
erronée. Par ailleurs, il est intéressant de remarquer que les deux derniéres itérations (7, 8) corres-
pondent & des corrections d’amplitude. Contrairement aux positions, les amplitudes peuvent donc
étre corrigées apres détection.

L’avantage de cet algorithme est sa faible complexité qui en fait une méthode de choix pour une
intégration dans un systéeme embarqué. En effet chaque itération a une complexité en O(N), plus
précisément il y a N comparaisons et N multiplications-additions. Le nombre d’itérations est a peu
pres proportionnel au nombre de pics sachant qu’il y a au moins une itération par pic. Bien que basée
sur une heuristique, on peut montrer mathématiquement différentes propriétés de sa convergence et
I’expérience a montré sa pertinence pour 'estimation des signaux parcimonieux. Nous allons étudier
dans la suite les résultats qu’il permet d’obtenir dans le cadre de la réflectométrie multiporteuse.
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2.4.3 Résultats et limites

Nous nous concentrons ici sur les deux méthodes de déconvolution impulsionnelle qui ont été
présentées dans la précédente section. Cette partie a deux objectifs. Il s’agit d’une part de montrer
les performances des méthodes sélectionnées sur différents exemples de réponses. D’autre part, il
est nécessaire d’en connaitre les limites c’est a dire le nombre de porteuses que 'on peut annuler
tout en conservant un résultat acceptable pour la localisation de défauts. On notera que le critere
de qualité déterminant est la position des pics. Il faut bien str aussi limiter autant que possible les
faux positifs, c’est a dire les pics détectés qui n’existent pas, ainsi que les pics non détectés.

A Limite théorique pour l’algorithme CLEAN

On se propose ici de poser une limite théorique au nombre Ny de porteuses réduites. En premier
lieu, il convient de considérer le nombre de parametres a estimer dans le probleme de déconvolution.
En supposant le nombre L de pics significatifs connus, il y a 2L parametres a estimer (aq et 7).
Cela permet d’établir une limite absolue correspondant & Ny < N/2 — L au dessus de laquelle
I’estimation est nécessairement inconsistante. Cette limite est insuffisante en pratique en raison des
différentes imperfections et au caractére non linéaire du probléeme d’estimation.

En analysant de maniere qualitative les algorithmes de résolution, il est possible de s’approcher
davantage des limites réelles de l'estimateur. L’idée est ici de se baser sur le fonctionnement de
I’algorithme CLEAN en analysant les maxima de la fonction d’autocorrélation, exprimée par la
relation (2.7), du signal test. Sachant que I'idée de 1'algorithme est d’utiliser le fait que le maximum
global de la fonction d’autocorrélation est bien démarqué, si ce n’est pas le cas, la position des
maxima détectés a plus de risque d’étre influencée par les pics voisins ce qui se traduit par des
faux positifs. En termes d’optimisation, on peut voir ce probleme comme une convergence vers
des minima locaux d’une fonction de cout, or I'impact de cela est important dans la mesure ou
la stratégie consiste ici a ne pas atteindre la convergence globale de I'algorithme CLEAN. Une
caractérisation plus précise de cette démarcation va permettre ici de poser un seuil sur la valeur de
No.

La démarcation du maximum global de la fonction d’autocorrélation de valeur mg est défini par
le rapport A entre ce dernier et la valeur du deuxiéme maximum my.

Le maximum global qui correspond au premier élément du vecteur r,, est donné par
mo=ctc= N —2N. (2.36)

Le deuxieme maximum est donné par

nk
T e | 2 cos <2WN> ’ (237

ou F§ est le complémentaire de Fy c’est a dire I’ensemble des indices des porteuses actives. Afin
d’établir une expression générale et simple de la limite, on retiendra plutot une borne supérieure
pas trop éloignée de la valeur réelle de m;. En effet, on peut facilement montrer que m; < 2Ny. En
effet, lorsque tous les coefficients ¢, sont a 1, I'autocorrélation est idéale et m; = 0, on a donc

N-1
my = ke{f,r}-a,}JCVﬂ} 2 Z cos (2#?) -2 Z cos (277?\?)

n=0 meF§
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Figure 2.10 — Réponses utilisées pour les simulations.

Cela permet d’écrire

nk
= 2 2T — 2N 2.
my ke{f}?ﬁ\lm} n;() cos < i N> < 2Ny, (2.38)

d’aprés l'inégalité triangulaire. Dans un cas général, en prendra donc my ~ 2Ny ce qui fournit une
bonne approximation lorsque les fréquences des porteuses inactives sont consécutives. On aboutit
alors a la condition

N
No< ——. 2.39
20+ 1) ( )
En fixant comme critere '! A = 2 on aboutit & Ny < N/6 c’est & dire que ’'on peut annuler 1/3 de
la bande utile ce qui correspond & Fs/6. Ainsi par exemple pour un signal émis & une cadence de

100MHz on peut annuler la bande allant de 0 a 16MHz en respectant ce critere.

B Limite expérimentale de Ny et comparaison d’algorithmes

Afin de mettre en évidence les performances et limites que ’on peut attendre de la réflectométrie
multiporteuse, un jeu de tests a été effectué en simulation. On se concentre ici sur la capacité des
algorithmes de résolution a retrouver le vecteur h réel en dépit de I'information perdue. L’efficacité
des algorithmes IST et CLEAN sera aussi comparée. Aucun sur-échantillonnage n’est réalisé afin
de pouvoir isoler 'influence du parametre Ng.

Les jeux de résultats visibles figures 2.11 et 2.12 donnent I’estimation fournie par les algorithmes
IST et CLEAN pour les deux exemples de réponse visible figure 2.10. Ces exemples sont artificiels
mais sont semblables a ce que 'on peut obtenir dans le cas de réseaux en “Y”. En outre, les
différences entre les deux réponses ont été précisément choisies afin de mettre en évidence les
parametres critiques pouvant influencer la résolution, ainsi plusieurs pics des deux réponses sont
rigoureusement identiques. La premiere différence est le nombre de pics plus important pour la
premiere. La deuxiéme concerne les deux pics voisins positifs (4°¢ et 5™ de h;) dont la différence
entre les amplitudes est moins importante sur la deuxieme réponse que sur la premiere. Le signal
test utilisé est formé de N = 64 échantillons. Nous avons choisi ici d’annuler les basses fréquences,
¢n, = 0 pour n allant de 0 & Ny — 1. Les valeurs de Ny ont été choisies autour du seuil N/6 ~ 10
établi dans le précédent paragraphe afin d’observer le comportement des estimateurs autour de
cette limite.

11. Lorsque deux pics de méme amplitude sont placés sur deux échantillons consécutifs, leur lobe principal respectif
s’annule pour A = 2, d’ou le choix de ce critére dans la suite
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Figure 2.11 — Résultats obtenus par déconvolution impulsionnelle pour la réponse (a) de la figure 2.10.
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Figure 2.12 — Résultats obtenus par déconvolution impulsionnelle pour la réponse (b) de la figure 2.10.
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Figure 2.13 — Résultat obtenu par déconvolution impulsionnelle en fonction du rapport signal a bruit
Ny = 10.

On remarque sur les résultats donnés figures 2.11 et 2.12, que l'algorithme CLEAN g’écarte
brutalement de la solution au voisinage du seuil critique de Ng. A I'opposé, I'erreur d’estimation
fournie par 'algorithme IST évolue progressivement et reflete davantage I’augmentation de la quan-
tité d’informations perdue. De ce fait, on aboutit ici a des performances légérement meilleures pour
ce dernier. Une autre propriété intéressante de l’algorithme CLEAN est qu’il est tres sensible a
la différence d’amplitude entre des pics voisins. En effet, on remarque que les performances sur la
réponse 2 sont moins bonnes pour Ny = 12. Cela s’explique par le fait que les amplitudes des deux
pics positifs voisins sont quasiment égales alors que pour la réponse 1, la différence d’amplitude au
sein de chaque paire de pics voisins est plus importante. En revanche, 'interaction entre les pics
éloignés les uns des autres est faible. Aussi, 'augmentation du nombre de pics dans la premiere
réponse ne semble pas détériorer I'estimation.

C Limite expérimentale du rapport signal sur bruit

Afin de prendre en compte l'effet des perturbations que subit le systéeme, 'estimation a également
été simulée avec un bruit additif. Le bruit choisi est blanc Gaussien. La réponse hy a été utilisée et
le signal test est toujours constitué de N = 64 échantillons. On fixe ici Ng = 10 qui correspond a
la limite théorique donnée plus haut par (2.39).

Les résultats obtenus sont visibles figure 2.13. Pour chaque niveau de bruit, plusieurs tirages
ont été effectués et le pire des cas a été retenu afin d’évaluer la dégradation du résultat. Le rapport
signal a bruit est exprimé en sortie du filtre adapté. Dans le cas d’un bruit blanc, les rapports en
entrée et en sortie du filtre sont liés par

N — 2N,
—~OSNR,. (2.40)

SNRadap = — v

On peut constater que la sensibilité des deux algorithmes est a peu pres équivalente. Néanmoins,
il est possible de diminuer la sensibilité de I’algorithme IST en augmentant ’hyperparameétre p mais
cela fera apparaitre un biais plus important au niveau de l’estimation des amplitudes et des pics
risquent d’étre ignorés. On peut voir que pour SNR=10 dB, des faux positifs d’amplitudes non
négligeables apparaissent et risquent de conduire a une détection erronée. Le niveau de bruit doit
donc étre maitrisé d’ot I'importance dans certaines applications de ’étape de moyennage définie en
début de chapitre. On retiendra qu'un SNR de 'ordre de 20 dB conduit & un résultat acceptable.
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Topologie du réseau

(a) Premiere configuration (b) Deuxieéme configuration

—0.5 —0.5

Figure 2.14 — Résultat obtenu par déconvolution impulsionnelle a partir de mesures effectuées sur deuz
réseaux réels avec N = 64, No = 10, F, = 500 MHz.

D Mesures sur des réseaux réels

Afin de finaliser I’évaluation des deux estimateurs proposés pour la réflectométrie multiporteuse,
la méthode a été appliquée sur des réseaux filaires typiques. Cela permet de voir les limites de
I’hypothese de parcimonie en pratique et d’examiner si la détection de défauts est possible malgré
les approximations qui sont faites. Comme pour les simulations, les fréquences d’échantillonnage
sont les mémes a 1’émission et a la réception.

Les cables utilisés ont tous une impédance de 50 2. Le couplage est réalisé ici au moyen d’une
jonction ce qui crée donc un saut d’impédance caractéristique au niveau du point d’injection qui
est source d’échos secondaires parasites. On a également présence d’un trajet direct de 1’émission
vers la réception. L’émission et la réception sont réalisées par des appareils de laboratoire adaptés
a 'impédance caractéristique 50 €2 et cadencés & une fréquence d’échantillonnage F; = 500 MHz.
Sachant que la jonction en T située entre 1’émission et la réception est homogene, ses coefficients
de transmission et de réflexion sont respectivement 7' = 2/3, p = —1/3. La relation exacte entre le
signal analogique émis z et le signal mesuré y est donc donnée dans le domaine fréquentiel par

H(f)+> (—Héf)y] , (2.41)

n>0

Y(f) 2 4
X(H 39

ou H(f) est la réponse (ou coefficient de réflexion) du réseau situé en amont de la premieére jonction.
En pratique, les échos secondaires correspondant au troisieme terme peuvent étre éliminés, mais
nous ne traiterons pas de cet aspect dans cette partie.

Les deux réseaux retenus sont du type “Y” (ou étoile a 3 branches), notons que la jonction
centrale des deux réseaux a les mémes caractéristiques que celle utilisée pour le couplage. Les
résultats obtenus sont visibles figure 2.14. Sur les deux mesures, le premier pic correspond au
trajet direct. De maniere générale, on constate que les deux algorithmes fournissent des résultats
équivalents. Le seuil d’arrét de l'algorithme CLEAN est fixé a une valeur un peu supérieure a
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l'amplitude du bruit. Pour le premier réseau (figure 2.14 :b) , les 4 échos principaux apparaissent
clairement et ’estimation des amplitudes est correcte. Au niveau des échos secondaires, on retrouve
les échos dominants en k(I + l2) et dont 'amplitude décroit exponentiellement en AT* (c.f. : 1.4),
les autres échos sont de tres petites amplitudes mais tres proches les uns des autres, comme on
pouvait le voir dans la réponse théorique d’une étoile a 3 branches, et constituent donc un bruit au
sein du modele parcimonieux. Notons que ce bruit est spécifique dans la mesure ou il ne s’agit plus
d’une perturbation mais de la vraie fonction h(t). Le moyennage n’a bien entendu aucun effet sur
ce dernier, et il est, de par sa nature, corrélé au signal de test et a la composante parcimonieuse de
h(t). Ce bruit de modéle correspond a I’approximation qui est faite dans la connaissance a priori
de h(t). A cela peuvent étre ajoutées les variations progressives de 'impédance caractéristique que
nous ne cherchons pas a retracer ici.

Enfin le défaut qui vient le plus fausser le modele est ’ensemble des phénomenes de filtrage
passe-bas inhérents au systeme et au réseau filaire lui méme. Ce dernier est la principale source
d’erreur d’estimation apres la perte d’information propre a la réflectométrie multiporteuse. La prise
en compte de ce filtrage sera approfondie au prochain chapitre.

Le deuxiéme cas (figure 2.14 :b) est plus difficile du fait de la différence de longueur moins
importante entre les deux branches. On atteint donc les limites de résolution pour ce dernier cas. On
remarquera que I’analyse du résultat de la TDR est elle méme délicate au niveau de la discrimination
des deux bouts de branche. L’absence de séparation nette entre les deux pics est en partie due
aux phénomenes de filtrage passe-bas. L’observation des échos secondaires conduit ici aux mémes
conclusions que pour le premier réseau.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pu montrer que la réflectométrie multiporteuse constitue une
solution fonctionnelle au probleme des interférences induites par le diagnostic en ligne et ce pour
des réseaux complexes. L’analyse des limites faites dans la derniére partie permettra notamment
en pratique de déterminer la faisabilité d’un systéeme de réflectométrie multiporteuse pour une
application donnée en fonction des contraintes qui sont imposées. Par ailleurs, ce chapitre a été
I’occasion d’introduire deux méthodes de déconvolution impulsionnelle qui seront réutilisées dans
la suite. Les études réalisées ont montré que pour ce cas particulier des signaux multiporteuses, les
performances des deux méthodes sont similaires.

Malgré la pertinence des résultats, les mesures réalisées sur des réseaux réels ont laissé entrevoir
les limites de 'approximation parcimonieuse de la réponse du réseau. La prise en compte de cette
approximation afin d’améliorer la qualité du résultat est I'un des objectifs du prochain chapitre.
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CHAPITRE 3

Réflectométrie haute résolution

sion équivalente au signal test injecté dans le cable. La haute résolution fait référence aux

méthodes permettant d’aller au-dela de cette résolution de base grace a des algorithmes
d’estimation. Dans le cas d’'un systeme discret, cette résolution de base correspond a la période
d’échantillonnage Ts. En se replacant dans le cas de figure énoncé au premier chapitre dans lequel
la fréquence d’échantillonnage du signal mesuré est plus élevée que celle de I'injection, nous allons
décrire ici les méthodes de haute résolution envisageables pour le diagnostic en ligne.

I ] n l'absence de traitement spécifique, la résolution est déterminée par la largeur de I'impul-

Dans les premiers paragraphes, le cas d’'un signal test idéal, tel un dirac, est considéré. Apres
avoir posé la problématique de la réflectométrie haute résolution concernant les distorsions en-
gendrées, des techniques de déconvolution et d’estimation myope de la distorsion seront mises en
ceuvre. Dans le dernier paragraphe, ces techniques seront adaptées aux signaux test multiporteuses.

3.1 Positionnement du probleme

3.1.1 Introduction

Le probleme posé ici est lié au fait que la fréquence d’échantillonnage du signal émis, qui
détermine la largeur de 'impulsion équivalente, est plus faible que la fréquence d’échantillonnage
du signal regu. Dans ce cas, en I'absence de post-traitement spécifique, la résolution en sortie du
filtre adapté est limitée par cette largeur d’impulsion. Or, dans une application qui a pour objectif
de mesurer des distances, qui correspondent ici a des retards dans le temps, on cherche a atteindre
la meilleure résolution possible.

On peut citer deux raisons essentielles a la limitation de la fréquence d’échantillonnage de
I'injection. D’une part, les limitations technologiques des convertisseurs utilisés. Notons que du
coté de 'acquisition, ces limitations peuvent étre contournées par la technique du temps équivalent
mentionnée au premier chapitre. En revanche, ce type de parade n’est pas possible pour 'injection.
On peut éventuellement doubler 'occupation spectrale du signal injecté en utilisant la SSTDR

51
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[40, 45] mais cela requiert I’'ajout d’un mélangeur et d’un oscillateur analogique. Notons que, dans
ce dernier cas, le signal obtenu en sortie du filtre adapté n’est pas directement exploitable pour des
réseaux complexes. Un post-traitement par déconvolution est donc également nécessaire. D’autre
part, la deuxieme cause de la limitation de la fréquence d’échantillonnage est la bande passante
des composants analogiques du réflectometre aussi bien que des cables du réseau testé. En outre,
nous verrons que l'influence de cette bande passante se manifeste sous la forme d’une distorsion du
signal qui prend de plus en plus d’importance lorsque 1'on réduit la largeur de 'impulsion.

Dans un contexte o le cott et la consommation des composants électroniques sont primordiaux,
ces motivations prennent toute leur importance. La mise en ceuvre de différents algorithmes de
déconvolution pour 'augmentation de la résolution et la qualité des résultats obtenus sont analysées
dans la suite de ce chapitre.

3.1.2 Modélisation

On se place ici dans le contexte ol I’échantillonnage de la mesure est plus rapide que celui de
I’émission. On note T = T/ K la période d’échantillonnage du signal y, ou K est un entier que 1'on
appellera facteur de sur-échantillonnage et T est la période d’échantillonnage d’émission du signal
s. Le vecteur y = (yo,--- ,ynk_1)T correspond & une période du signal mesuré et est composé de
KN échantillons. Son expression est

+e€,= §h+§y, avec : S £ ¢(8), (3.1)

[um

y=hx

ou €, est le bruit de mesure. 8 est le signal test sur échantillonné

gn:S\_n/Kjv (3.2)

ou [-] désigne la partie entiere. La DFT de ce dernier est donnée par

; ny | 1-K
S =S WQW KN | (3.3)
Sin ’/Tm

N correspond & n modulo N. Ainsi, la matrice représentant le signal sur-échantillonné

ou la notation m
peut s’écrire
- H 1
S = F'diag(S;~)FII avec : II=%(1---10---0). (3.4)
Kx

II représente la fonction porte de K échantillons. Sa fonction d’autocorrélation est

N-1
Fos(n) = K > Mgy - ss(l), (3.5)
=0
ou K
Zinl .
An 2 { x sl <K (3.6)
0 sinon
est la fonction triangle. Le résultat obtenu en sortie du filtrage adapté est alors donné par
f,, =f,,xh+e, =STSh+STe,. (3.7)

On retombe donc ici dans le cas d’un probleme de déconvolution. Afin de focaliser 1’étude sur
la problématique de la haute résolution, nous considérons ici le cas d’un signal test pour lequel
r.. = 0(0). L’aucorrélation du signal sur-échantillonné prend alors une forme triangulaire 7ss(n) =
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(a) Sans distorsion (b) Avec distorsion

LES N I N I
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Figure 3.2 — Modele du signal mesuré en haute résolution.

Kt,, on peut aussi écrire STS = TI2, ce qui correspond & l'autocorrélation de la fonction porte.
Dans le cas d’un traitement du signal recu par filtrage adapté, la réponse recherchée est convoluée
avec cette derniere selon (3.7) et on obtient un résultat semblable & celui visible figure 3.1 :a.
Cette figure illustre le mélange des motifs qui sont associés & chacun des pics de la réponse réel.
On comprend alors que le probleme central de la résolution est le chevauchement des échos. La
décomposition du résultat repose ici sur I'inversion de ’autocorrélation.

En pratique, cette forme d’onde théorique, issue de I'autocorrélation du signal test injecté, est
déformée en raison des divers phénomenes de filtrage subis par le signal lors de sa propagation.
Ces phénomenes apparaissent d’une part au niveau du systéme de mesure, avec notamment les
limitations de bande passante des composants de couplage ou encore le jitter [81] des convertisseurs.
D’autre part, les singularités elles mémes induisent une distorsion du signal. Le résultat visible
figure 3.1 :b montre 'influence d’une telle distorsion sur le résultat. On regroupera l’ensemble de
ces phénomenes dans un filtre de réponse impulsionnelle £(¢). Ce filtrage étant de nature passe-bas
ou passe-bande, la courbe se trouve lissée, ce qui peut affecter la précision de la mesure. Finalement,
le modele global considéré pour la haute résolution est représenté par le schéma de la figure 3.2.
Précisons que h(t) représente ici la réponse idéale du réseau, c’est a dire composée de retards purs.
Les effets de dispersion et de filtrage des singularités sont introduits dans £(¢). On notera toutefois
que bien que 'ajout du filtre {(t) permet de se rapprocher davantage de la nature réelle de la
réponse, ce modele reste une approximation dans la mesure ou chaque écho n’est pas filtré de la
méme maniere.

3.2 Mise en ceuvre des techniques de déconvolution

On se place toujours ici dans un souci de faible complexité des calculs ce qui nous a conduit
a reprendre les algorithmes CLEAN et IST présentés précédemment pour le post-traitement des
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signaux multiporteuses. Les performances de ces méthodes seront d’abord évalués dans le cas d’une
déconvolution directe, c’est a dire sans prise en compte de la distorsion. Dans un deuxieme temps
nous montrerons le gain de performance apporté par la prise en compte de la distorsion dans le
noyau de déconvolution. Pour cela une variante de 1’algorithme IST que 'on qualifiera d’approche
semi-filtrée sera utilisée.

3.2.1 Déconvolution directe

Les algorithmes CLEAN et IST s’appliquent ici de la méme maniere qu’au chapitre précédent en
remplagant s (resp. S) par § (resp. Q) L’influence du bruit additif mise & part, ’erreur d’estimation
va dépendre de la largeur K et de 'importance de la distorsion £. Bien str cette erreur est aussi
liée a la proximité des pics voisins.

Afin d’évaluer les deux algorithmes, une série de mesures a été effectuée sur des cas plus ou moins
difficiles. La notion de difficulté correspond ici a 'importance du chevauchement des impulsions du
signal obtenu en sortie du filtre adapté. En pratique, plus le réseau est composé de petites lignes,
plus le probleme devient difficile en raison de la proximité des échos. Les parametres utilisés pour
les mesures sont K = 8 et T = 10ns. On notera que T est équivalent ici au temps d’aller-retour de
'onde sur 1 metre de cable!. Les résultats visibles figures 3.3, 3.4, 3.5 sont obtenus sur des réseaux
en Y, le réflectometre étant connecté sur la branche [/;. Le signal obtenu en sortie du filtre adapté,
avant le traitement haute résolution y figure. On constate sur ce dernier que les différents pics qui
composent le réflectogramme sont clairement indiscernables.

Pour l'algorithme CLEAN;, on constate une importante erreur d’amplitude sur les échos proches.
En général, lorsque deux échos sont proches et de méme signe, le plus grand est surestimé et le
plus petit sous-estimé. On observe ce phénomene figure 3.3 sur les deux bouts de lignes. Cependant
on arrive bien a démarquer les 3 échos principaux que sont le premier négatif correspondant &
la jonction et les bouts des deux lignes [lo, I3. La déconvolution-L1 en revanche, au prix d’une
complexité un peu supérieure, fournit une estimation tout a fait convenable dans ce premier cas.

Le réseau testé figure 3.4 est quasiment identique mis a part le fait que les longueurs des
branches Iy et I3 (respectivement 1.5 m et 1.2 m) sont plus proches. Ainsi, on atteint les limites de
la résolution permise par la déconvolution directe. Notons qu’ici la distorsion n’est pas tres grande
sur les échos principaux ce qui permet de relativement bonnes performances. Cette distorsion est
déja plus importante dans le cas du réseau de paire torsadée testé figure 3.5. Il en résulte, pour
I’estimation par déconvolution-L1, que le bout de la branche la plus longue se confond un peu avec
le premier écho secondaire.

On remarque dans I’ensemble que I’avantage de 'algorithme CLEAN est d’étre moins sensible a
lerreur de noyau. Cela s’explique par le fait que si le critere d’arrét est judicieusement paramétré,
cette erreur peut étre ignorée. Le seuil d’arrét de algorithme CLEAN peut étre fixé & partir de
I’erreur commise sur le noyau de déconvolution. Le noyau de convolution réel est

g=3xt. (3.8)

En sortie du filtre adapté, le noyau devient 734, la fonction d’intercorrélation entre 5 et g. En
supposant que rz, est centrée, c’est & dire que son maximum est en 0, on peut définir I'erreur de
noyau comme étant

Tss(0)  73(0)

(3.9)

€g = IMax

Tss T3g ‘

o e 2
1. On suppose ici v = 5crum
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Si ’on connait ’ordre de grandeur de cette erreur, on peut 'utiliser pour paramétrer le seuil d’arrét
ecrean de lalgorithme. En effet les pics d’amplitude inférieure a cette valeur sont forcément
dominés par l’erreur, on peut donc poser

€CLEAN > €g - max [rg,|. (3.10)

L’inconvénient de cette stratégie est que les plus petits pics risquent de ne pas étre détectés. Par
la méme occasion, les dernieres itérations que ’on peut parfois observer permettant des corrections
d’amplitude ont toutes les chances de ne pas étre effectuées. Néanmoins 'algorithme CLEAN fournit
une premiere approximation intéressante pour évaluer les échos dominants. Remarquons que ce type
de considération ne peut pas étre introduit dans la déconvolution-L1 du fait de I’évaluation par
moindres carrés sur 'ensemble du signal. On peut jouer sur ’hyperparametre p de la relation (2.24)
qui agit sur le compromis biais-variance du signal. Ainsi, en augmentant p on obtient des pics moins
étalés mais aussi moins fideles a la mesure. Cela se traduit par une augmentation du nombre de
pics non détectés. L’algorithme CLEAN présente donc 'avantage d’étre plus tolérant aux erreurs
de noyau.

3.2.2 Impact de la distorsion

La distorsion est maintenant introduite dans le noyau de déconvolution. En analogique, elle
est notée §(t) et Z(f) est sa transformée de Fourier. Le vecteur £ de longueur KN résulte de
I’échantillonnage de £(t) avec la période KT et E = €(£) est la matrice de convolution associée.
La déconvolution consiste alors & résoudre le systéme

ngEh—i—e

€, (3.11)

dans lequel E est supposée connue.

Afin de pouvoir mieux étudier I'impact de la distorsion et l'erreur d’estimation un contexte
similaire a été reproduit en simulation. La distorsion a été modélisée par une cascade de filtres
passe bas du premier ordre, .

2(p) = e (3.12

) };Io 1+ p/wn )

ol w, sont les pulsations de coupure. Ce choix de modele est lié au fait que la plupart des
phénomenes observés expérimentalement sur le trajet du signal sont assez semblables a un pre-
mier ordre. Par ailleurs, on observe des phénomenes de résonance que dans des cas bien précis, ce
qui nous amene a exclure la présence de poles complexes. De plus, ce type de fonction traduit bien
Paspect causal du systéme. Enfin, notons que la simulation du filtrage par £ et du passage du signal
dans le réseau se fait avec un échantillonnage plus fin que celui des traitements T afin de prendre
en compte le fait qu'un écho peut étre a cheval sur deux échantillons. Le schéma de la figure 3.6
met en évidence les différents taux d’échantillonnage du simulateur. Kg;,, est le sur échantillonnage
correspondant aux parties analogiques. Au niveau du sur-échantillonnage en sortie de l'injection

Injection Analogique Acqsuisition

Sn  —> TKK 2(2)- H(2) lK sy,

Figure 3.6 — Domaines d’échantillonnage du simulateur

I'interpolation du signal est effectuée par blocage d’ordre 0 de maniére analogue au convertisseur
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il(t) - = - Tsy(t)
0.6 - - - Déconvolution avec 54
0.4 —— Déconvolution avec rgg
0.2 / N @—@réponse h(t) réelle

—0.4

—0.6

—0.8

ag = 0.42

3
Kgim =2 — 1 apg = a1 = az = 0.57
¥es” | @- I |

Figure 3.7 — Impact de la distorsion sur la déconvolution-L1. La fonction & est définie par 4 filtres du
premier ordre.

digital-analogique. Rappelons que K correspond au facteur de sur-échantillonnage de I’acquisition
par rapport a l'injection. La configuration couramment utilisée pour les mesures réelles a été reprise
pour les simulations a savoir K = 8 et N = 64. On fixe aussi Ky = 2.

Un exemple de résultats obtenus par déconvolution L1 en utilisant comme noyau la fonction
d’autocorrélation 7ss et le vrai noyau rgs x & qui est ici parfaitement connu est donné figure 3.7.
Les parametres de la simulation sont également donnés. Lorsque & est ignorée, la déconvolution
L1 fournit des impulsions larges. Cela est dii au fait que la distorsion élargit 'impulsion, ainsi r4s
est plus mince que le noyau réel. Du coup, le déconvolueur cherche a combler le vide. On pourrait
amincir ces impulsions en augmentant la valeur de 'hyperparametre p de la relation (2.24) ce qui
favoriserait ’aspect parcimonieux de l'estimation plutot que la fidélité aux données. Mais cette
solution n’est pas satisfaisante dans la mesure ou cela entraine alors trop de pertes d’informations
et trop de pics disparaissent de ’estimation.

En revanche, la prise en compte de la distorsion conduit a un bien meilleur résultat. La position
de chaque pic est bien démarquée et I'erreur sur les amplitudes est convenable. Toutefois précisons
que pour aboutir & ce résultat l'algorithme IST est utilisé de maniere 1égerement différente. En
effet, si 'on utilise la fonction de cott

J(h) = ||y — SEh]|3 + ulhl;

de maniére classique, la premiere étape de 'algorithme consiste en un filtrage adapté a G = S=
et I'itération de Landweber induit un filtrage par Z2. On a donc un double filtrage du signal. De
ce fait, 'atténuation du signal est beaucoup plus importante lorsque I’on monte en fréquence. Les
résultats obtenus de cette facon sont a peine meilleurs que lorsque la distorsion est ignorée. Pour
améliorer I'estimation fournie par la déconvolution-L1, il s’agit donc d’éviter ce deuxieme filtrage
par Z. Cela conduit & poser le probleme différemment. Posons

=0/ £ V|5, =, et vy Leg =02 g

- 2
avec ¥z, = 24 = e arg(En)  On a alors |2, = ‘ )

Eg/ 2", Le signal 21/2) introduit ici est une

sorte de demi-filtre de distorsion qui va permettre de reformuler le probleme de déconvolution de
maniére & éliminer le double filtrage. Le signal de mesure semi-filtré Y (1/2) est 1ié & la mesure réelle

par
Y, = Y,1/2)

55,}/”‘ . (3.13)
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La déconvolution peut alors se faire en minimisant la fonction de cotit
T2 () = (|y"? — SEVHh|3 + plh|, (3.14)

qui fait intervenir le demi-filtre. L’application de I’algorithme IST avec (3.14) et en reprenant les
notations de la figure 2.7 aboutit a

z=S" (FH®:F)y, (3.15)
au niveau de 'initialisation, avec ®z = diag(®z=,, -, P=,,_,). L'itération de Landweber devient
1 .

a, = (Z _ G<l/2)HG(1/2)hk_1) , (3.16)
a

avec G(1/2) £ §=(1/2) Cela equivaut, dans le domaine fréquentiel, en scalaire, a
Zn = Sf.dz .Y, (3.17)

n —n
1 S
A, - (zn — 18,2 :n|-Hn), (3.18)

ou A, et Z, sont respectivement les DF'T des vecteurs a;, et z. On ne fait donc plus intervenir =2

ce qui améliore le conditionnement et donne plus de poids aux hautes fréquences. Le filtrage adapté
par ZH n’est maintenant qu’un simple déphasage. Mise en ceuvre de cette facon, la déconvolution-
L1 conduit a de tres bon résultats lorsque la distorsion est connue comme on peut le voir figure 3.7.
On notera néanmoins que ce type d’astuce rend théoriquement ’estimation un peu plus sensible au
bruit de mesure, c’est la contre partie du gain que 1’on obtient d’un point de vue filtrage.

Selon le contexte 'impact de la distorsion £ sur le résultat final peut s’avérer non négligeable, la
connaissance de cette derniere est alors nécessaire. Dans certains cas elle est essentiellement liée au
systeme de mesure proprement dit et peut donc éventuellement étre connue a priori. Néanmoins, en
pratique un certains nombre des phénomeénes responsables de cette distorsion sont mal maitrisés.
De plus, la plupart du temps elle dépend également beaucoup du réseau testé et peut ainsi varier
d’une mesure a 'autre. Une solution a ce probléme consiste a faire de la déconvolution myope.

3.3 Estimation de la distorsion par déconvolution myope

Nous avons pu observer l'influence de la prise en compte de la distorsion dans le paragraphe
précédent. Méme si la modification du noyau de convolution ne parait visuellement pas tres grande
on a pu constater que son impact sur le résultat final est non négligeable. Or en pratique il n’est pas
toujours évident de connaitre cette distorsion dans la mesure ot elle dépend d’un certain nombre de
parametres variables. Il est parfois possible de réaliser une phase de calibration afin de caractériser
la distorsion. Néanmoins cela peut complexifier le protocole de mesure. De plus cette distorsion
n’est pas toujours constante dans le temps.

Une méthode de déconvolution myope permettant la résolution de (3.11) dans le cas ou =
est inconnue, est proposée dans ce paragraphe. Apres une breve synthese de ’état de l'art de la
déconvolution myope, une méthode bien adaptée a la problématique posée ici et reposant sur les
algorithmes déja présentés auparavant sera étudiée.

3.3.1 Rappel sur la déconvolution myope

L’appellation de déconvolution myope est employée ici au lieu de déconvolution aveugle en
raison du fait que l'on posséde une connaissance partielle du noyau dans (3.11) qui peut s’écrire
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plus synthétiquement g = s x £. En I'absence d’une hypothese quelconque une infinité de solutions
sont possibles. Que ce soit dans le cas aveugle ou myope, la décomposition de y se fait alors en
utilisant les caractéristiques remarquables de h et g. Cela permet d’établir des contraintes qui vont
guider 'estimation de ces deux composantes vers une solution plutot qu’une autre.

Le caractere parcimonieux de h est donc de mise. Classiquement une contrainte de douceur
(absence de fortes discontinuités) est imposée & g. Nous verrons que la méthode proposée dans la
suite utilise plutot le fait que le support de g est confiné autour de 'origine des temps.

Typiquement ces contraintes laissent place a deux ambiguités
> Indétermination sur le retard Les caractéristiques connues de h et g portent sur leur
forme or celle-ci demeure inchangée par une translation horizontale. Dans le cas présent, la
distorsion £ peut induire un retard de groupe qu’il n’est pas possible de réellement connaitre.
Dans la mesure ou 'on suppose que £ est une fonction centrée, ce retard va se reporter sur
h.
> Indétermination sur ’amplitude De la méme manieére, la multiplication de g ou h par
une constante ne change pas leur forme. En toute rigueur, on peut donc considérer que les
deux fonctions sont connues & un coefficient multiplicateur prés. En pratique la distorsion
présente, en terme d’amplitude, une atténuation du signal et on a généralement max(=,) < 1.
Pour la localisation des défauts 'indétermination la plus génante est le retard. Il faut donc savoir
qu’un biais sur la localisation peut étre di a cette ambiguité. Néanmoins, en pratique le retard
de groupe de & reste faible et est du méme ordre de grandeur voire inférieur aux autres sources
d’erreur.

3.3.2 Principe de I’estimation myope

Les cas de déconvolution myope ou aveugle se retrouvent dans de nombreux domaines La
résolution de (3.11) dans laquelle h et £ sont inconnues constitue un probleme de déconvolution
myope. Le noyau de convolution g = 5§ x £ n’est que partiellement connu mais en pratique, on peut
en général considérer qu’il n’est pas trop éloigné de §. Plusieurs stratégies de déconvolution myope
sont proposées dans la littérature [68, 82]. On trouvera davantage de détails sur 1’état des méthodes
de déconvolution myope dans [67]

La encore le choix s’est porté en faveur des méthodes conduisant a des algorithmes dont le cott
calculatoire reste raisonnable pour I'embarqué. De plus, il est ici intéressant d’utiliser le fait que la
différence entre § et g, bien que non négligeable, n’est pas trés grande. L’étude s’est donc focalisée
sur des approches déterministes et utilisant I’hypothése de connaissance partielle du noyau.

Une approche similaire a celle de la déconvolution-L1 et correspondant & une estimation jointe
de h et g est proposée dans [83]. Elle consiste & optimiser une fonction de cotit du type

2
J(h,g) = ||y — €(g)hl[, + p1lhlls + u2(|Qgll2 + usllgllz, (3.19)

ou p12,3 sont les parametres de régularisation. Q est une matrice permettant de favoriser des
solutions douces de g. En revanche, le deuxieme terme, en p1, favorise les solutions de h de nature
parcimonieuse. Enfin le dernier terme limite I'énergie de g et améliore ainsi le conditionnement de
lestimateur. En pratique, la minimisation de (3.19) peut se faire en alternant les variations de g
et de h. Notons que cette fonction n’est pas convexe en fonction du couple (h, g) ce qui peut poser
des problemes de la convergence dans des minima locaux. B

On notera que 'optimisation de (3.19) présente l'inconvénient d’étre longue & converger. De
plus, la maitrise des hyperparametres s’avére assez difficile.
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Une autre stratégie proposée notamment dans [84], consiste en une estimation alternée du noyau
et de la réponse. Une premiere estimation de h est faite par déconvolution directe en utilisant le
noyau de départ connu, ici 7ss. Ensuite cette estimation est utilisée pour obtenir une approxi-
mation de g. Cette approximation peut par exemple se faire par maximum de vraisemblance ou
minimisation d’un critére des moindres carrés tel que

Jus(g) = |y — Hgll3 (3.20)

On réestime ensuite h a partir du noyau mis a jour. Et ainsi de suite jusqu’a obtenir une convergence.
L’estimation de h est réalisée par déconvolution-L1. Une approche similaire est reprise dans [69]
mais en utilisant I’algorithme Matching Pursuit, qui est équivalent a ’algorithme CLEAN pour
I’estimation de départ. Le principe est alors d’effectuer plusieurs itérations afin de converger vers la
forme d’onde recherchée. Cette stratégie s’est avérée particulierement intéressante dans la mesure
ou elle permet d’utiliser les algorithmes de déconvolution déja testés précédemment.

Cependant, dans notre cas d’application cette convergence s’est avérée difficile a maitriser. Cela
s’explique par le fait que I'erreur commise par ’algorithme est généralement trop grande et conduit
a une estimation tres bruitée de g. Un exemple d’estimation directe par division est visible figure
3.8. En général, plus on s’éloigne de 'origine, plus l'erreur devient importante. Dans le domaine
fréquentiel, figure 3.9, cela se traduit par des variations rapides du module. Ces erreurs peuvent
étre mises sur le compte des effets de bords de I'algorithme CLEAN ainsi que des pics qui ne sont
tous simplement pas détectés. Finalement lorsque 'on effectue plusieurs itérations cette erreur a
tendance a s’amplifier et conduit a une trés mauvaise estimation de g.

Afin de s’acquitter de l'erreur d’estimation de h nous proposons d’injecter de I'information a
priori sur la forme de g en utilisant une fonction de cotit régularisée au lieu de la division spectrale.

3.3.3 Solution proposée : pénalisation par dérivée

Les pics parasites présents dans ’estimation de g lorsque 1’on s’éloigne de 'origine sont dus a
Perreur d’estimation et aux effets de bords de ’algorithme CLEAN. Au niveau de la transformée de
Fourier, cette erreur se traduit par des variations rapides en certains points. En effet, les points de
plus en plus éloignés de 'origine dans le domaine temporel correspondent a des variations de plus
en plus rapide de la transformée de Fourier. Cette erreur peut donc étre réduite en appliquant une
contrainte de lissage sur I'estimation de G dans le domaine fréquentiel, ce qui revient & pénaliser la
dérivée a travers une fonction de cott & minimiser.

En discret, la dérivée peut étre représentée par AG, £ Gy — Gp—1. L'estimation peut alors se
faire par la minimisation de la fonction
N-1
=Y [(Yn — HoGn)? + G2 + pg (AGR)? (3.21)
n=0
ou G est la DFT de g. On peut réécrire cette fonction sous forme matricielle en utilisant les notations
précédemment définies

J(g) = |y — Hg|j3 + pllgl + 2| DFg|f3, (3.22)
ou _ )
do
—d; dy
D == )

—dn—2 dn_2
—dy-1 dn-1 |
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Figure 3.9 — Noyau obtenu par division dans le domaine fréquentiel

g représente la fonction recherchée dans le domaine temporel, I'utilisation de la matrice de Fourier
unitaire F' permet d’exprimer la dérivée de la transformée de Fourier. Cette fonction de coit cor-
respond & une régularisation de Tikhonov [85]. En posant ||x||3 = x™x on peut obtenir I'expression
de sa dérivée

oJ
78 =2 [(H"H + 1+ 1. FYDYDF) g — HYy].
Cette dérivée s’annule pour

g = (HYH + ;T + 1,FPDHDF) ' HYy. (3.23)

La minimisation peut donc se faire par calcul direct. L’inversion peut se faire dans la base de Fourier
afin de diagonaliser les matrices circulantes, comme c’est le cas pour la division spectrale, il vient
alors

g = FH (FHPHFY + 1 + 1,DPD) ' FHYy. (3.24)

Il y a une DFT a calculer avant et une IDFT a calculer apres inversion. La matrice a inverser
devient ici tridiagonale, on a

bo ¢
al b1 (&)
FHYHFY + 1 + 41,DPD = ag . . ,

CN—1
an-1 bn—1
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avec
anp =¢, = —d%
bo = [Hol* + 1+ pa(dyy + d5 1),
ou les coefficient H,, correspondent & la DFT du vecteur h, (Hy,--- , H N_l)T = Fh. La résolution

d’un systéme tridiagonal tel que (3.23) peut se faire avec une complexité en O(N) en utilisant
Valgorithme de Thomas [86]. Le surcolt engendré par l'ajout de la dérivée par rapport a une
division spectrale reste donc raisonnable.

La méthode de déconvolution myope proposée ici se décompose donc en trois étapes :
> Premieére estimation de h par 'algorithme CLEAN en utilisant comme noyau I

hCLEAN = CLEAN(ESS) £§ya €CLEAN, Npeaks)

> Estimation de G, le noyau est calculé dans le domaine fréquentiel par la résolution du
systeme tridiagonal
Fg = TRIDIAG(y,Fheppay,d, pa, 12)

> Estimation finale de h par déconvolution-L1
h =18T(r;,,SG, p)

Les parametres a utiliser pour les algorithmes CLEAN et IST a savoir ecrpan, Npeaks €t p sont
identiques au cas de la déconvolution directe présentée plus tot. Au niveau de I’étape d’estimation
du noyau, le parametre le plus important est puo qui pondere 'action de la dérivée. Le choix des
deux parametres 1, peo sera traité au prochain paragraphe.

Notons également que la valeur optimale des hyperparameétres dépend de 1’énergie et de I’am-
plitude des signaux mis en jeux. Afin d’obtenir des amplitudes du méme ordre de grandeur d’une
mesure a I’autre, le signal mesuré Y dans le domaine fréquentiel est normalisé. Le noyau estimé G est
également normalisé en raison de I'indétermination sur ’amplitude. On introduit ainsi ’amplitude
supposée a priori.

3.3.4 Parametres de régularisation y;

Le parametre p; a un role assez classique de stabilisation vis-a-vis du bruit additif. On peut
considérer que sa valeur est directement liée au rapport signal a bruit, on notera qu’ici son influence
est assez légere. Le parametre le plus important dans I’estimation du noyau est pg car c’est lui qui
a pour role de doser I'a priori fait sur la forme du noyau. L’estimation de ce parametre est aussi
assez difficile de maniére théorique. En effet, le role de la dérivée n’est pas de compenser les erreurs
dans le signal de mesure y mais celles faites dans la premiere estimation du réseau hoppapn-

En outre, des méthodes classiques d’estimation des parametres, telles que la courbe en L [87],
donnent des résultats peu convaincants. Nous avons donc opté pour une approche plus empirique.
Par ailleurs, la stratégie envisagée ici est de donner au systeme des valeurs de parametres figées
pour une application donnée. Il n’y a donc pas de méthode d’estimation adaptative des parametres.
L’objectif premier de ’étude faite ici est d’obtenir un ordre de grandeur de uo dans une configuration
typique du systeme haute résolution. Pour ce faire, nous avons utilisé la simulation pour évaluer la
pertinence du noyau estimé en comparant ce dernier au noyau réel. Le critere d’évaluation utilisé
ici est I'erreur quadratique moyenne

EQM, = |Ig — &l3. (3.25)

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése d'Adrien Lelong, Lille 1, 2010

3.3 : Estimation de la distorsion par déconvolution myope 63

Les parametres qui vont influer sur la valeur optimale du parametre uo sont la forme du signal h,
le filtre de distorsion & et le facteur de sur-échantillonnage K. Nous avons fixé ce dernier a K = 8
qui est la configuration correspondant aux plateformes utilisées pour la mesure.

On considere ici une distorsion de forme gaussienne d’écart type o,

£(t) = Ae ¢, (3.26)

afin de simplifier le paramétrage des simulations. Nous avons pu constater que des résultats simi-
laires sont obtenus dans le cas d’une distorsion correspondant au modele (3.12) avec néanmoins
une erreur d’estimation un peu plus importante dans ce dernier. Cette erreur peut s’expliquer par
le fait que la réponse impulsionnelle d’une série de filtres du premier ordre en cascade n’est pas une
fonction paire a la différence d’une gaussienne.

Il est intéressant d’observer comment l'erreur varie en fonction de ps selon la nature de h.
Les courbes visibles figure 3.10 montrent 1’évolution de ’erreur pour deux exemples de signaux
parcimonieux h. Les deux signaux sont représentés a droite de la figure. On a pu d’abord constater
avec ce type de résultats que 'ordre de grandeur de pg est autour de 10 & 100. On entend ici par
valeur optimale de o, celle qui minimise 'erreur quadratique moyenne. On remarque, autour de
cette valeur optimale, un palier dont la largeur varie en fonction des caractéristiques des signaux.
Bien entendu, plus ce palier est large, plus on est dans un cas tolérant a différentes valeurs du
parametre. On constate en pratique que la borne de gauche du palier est essentiellement liée a la
difficulté de résolution du signal h. En effet, on peut considérer que h; est un signal plus “facile” que
h, car les pics de ce premier signal sont bien espacés les uns des autres. On peut donc s’attendre
a une erreur moins importante lors de la premieére estimation de h par I'algorithme CLEAN et
donc a fortiori a une meilleure estimation de g. Etant donné que 'erreur est moins importante,
la régularisation n’a pas besoin d’étre aussi forte. Ainsi, le palier de la courbe d’erreur commence
pour des valeurs beaucoup plus petites de p2 avec h; que avec h,.

En revanche, la borne de droite du palier de la courbe d’erreur dépend plutét du noyau. On
constate en pratique que des valeurs trop importantes de us, causant une action trop grande de la
dérivée, ont tendance a amincir le noyau dans le domaine temporel. Donc, de maniere indirecte, une
sur-régularisation rend le noyau de convolution plus passe-haut qu’il ne 'est en réalité. Ainsi, plus
le spectre du noyau est concentré vers les basses fréquences, plus 'impulsion correspondante dans le
domaine temporel s’élargit ; plus la valeur de uo doit étre petite. On peut donc voir la largeur de ce
palier comme une marge entre ’espace moyen entre les pics du signal h et la résolution temporelle
permise par le noyau g.

L’analyse de ces courbes permet de constater que bien que la valeur optimale de uo soit différente
dans chaque cas, le palier que ’on peut observer dans la courbe d’erreur donne une certaine marge
de variation de la valeur de ce parameétre. On peut donc, pour une configuration donnée du systeme,
utiliser une valeur moyenne de pe. Connaissant I'ordre de grandeur de ce dernier, on observe que
la courbe de 'erreur peut étre considérée comme quasi-convexe dans 'intervalle qui nous intéresse.
Cette propriété permet une recherche automatique du maximum assez simple. Nous avons donc
effectué une série de simulations de Monte-Carlo pour différents noyaux afin d’établir des valeurs
moyennes de 2.

Pour chaque simulation, une fonction de distorsion gaussienne dont 1’écart-type est fixé est
utilisée. Cela permet de voir comment la valeur optimale varie en fonction de ce dernier. Les signaux
h sont générés aléatoirement en suivant une loi Bernouilli Gaussienne qui est un modele statistique
fréquemment employé pour les signaux impulsionnels. On peut alors décomposer chaque élément
du vecteur h comme le produit d’une variable aléatoire de Bernouilli et d’une variable gaussienne,

hn = qrag, qr ~ Ber(X), ar ~ N(0,04), (3.27)
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Figure 3.10 — Erreur quadratique moyenne d’estimation du moyau g en fonction du parameétre po pour
différents signaux parcimonieut.
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fioopt || 81.2209 94.4555 106.4758 119.5999 131.2858

Figure 3.11 — Valeurs optimales moyennes obtenues de ps pour des fonctions de distorsion gaussiennes
d’écart-types différents. Les écart-types o¢ sont €valués en nombre d’échantillons.

ol A\ est le parametre de la loi de Bernouilli et oy, I’écart-type des amplitudes des pics. Les variables
qr ont donc une probabilité A d’étre égale a 1, probabilité de la présence d’un pic et une probabilité
(1 — \) d’étre égale a 0. La génération de ces vecteurs aléatoires peut ainsi se faire tres facilement
en utilisant les fonctions rand et randn du logiciel Matlab.

Le tableau visible figure 3.11 donne les valeurs moyennes fis o+ pour des distorsions gaussiennes
d’écart-types (donc de fréquences de coupure) différents. Les écart-types sont évalués en nombre
d’échantillons. Les valeurs obtenues pour les filtres du premier ordre en cascade sont plus faibles et
commencent entre 50 et 60 pour les distorsions les plus importantes. Enfin la derniere observation
que nous avons pu faire est qu’il est généralement préférable d’avoir une valeur de ps inférieure a
fi2,0pt PlUtOt que supérieure. Dans la suite, le parametre sera fixé a po = 50.

3.3.5 Résultats obtenus par déconvolution myope

La méthode a été testée sur le cas de simulation présentée figure 3.7 ainsi que sur divers réseaux.

Dans un premier temps, I'estimation est évaluée en simulation. Notons qu’en simulation le
modele considéré, a savoir la convolution des impulsions avec un méme noyau correspond au signal
traité. L’expérimentation sur des mesures réelles permettra quant a elle d’évaluer ce que peut
apporter cette approche pour la détection de défauts.

Le résultat obtenu en simulation est visible figure 3.12. En raison de l'erreur d’estimation du
noyau, le résultat obtenu n’est pas aussi bon que celui de la figure 3.7 obtenu en utilisant le noyau
réel pour la déconvolution. Néanmoins, par rapport a la déconvolution utilisant I’autocorrélation
(sans estimation), I'utilisation du noyau estimé conduit & une amélioration notable. Le noyau estimé
et le noyau réel sont visibles figure 3.13. Les perturbations que I'on pouvait observer figure 3.8 ne
sont plus présentes grace a la pénalisation par dérivée.
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Figure 3.13 — FEstimation du noyau g avec pénalisation par dérivée.
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Le résultat visible figure 3.14 permet de mieux apprécier le gain apporté par la déconvolution
myope. Le traitement est cette fois ci effectué sur la mesure issue du réseau en Y déja considéré
figure 3.4. La prise en compte de la distorsion permet ici de distinguer les bouts des deux branches.

Pour les applications de diagnostic en ligne, il est particulierement intéressant d’examiner les
résultats obtenus sur une détection de défaut par différence. On considere ici deux cas de détection
d’un court-circuit apparaissant au niveau d’une jonction d’un réseau en paire torsadée. La différence
des signaux mesurés avant et apres le défaut est calculée puis la déconvolution est appliquée sur
cette différence. Dans ce type de détection on s’intéresse généralement au premier pic, il s’agit alors
de bien le séparer des pics qui le suivent afin de pouvoir localiser précisément le défaut.

Le premier cas est celui d’'un réseau en Y dont les figures 3.15, 3.16 et 3.17 donnent respec-
tivement les résultats obtenus avec I'algorithme CLEAN puis 'algorithme IST par déconvolution
directe et enfin avec la méthode de déconvolution myope proposée. Tandis que le résultat fourni par
Palgorithme CLEAN est totalement erroné les deux résultats obtenus par déconvolution-L1 per-
mettent tous les deux la localisation du défaut mais on peut observer 'amélioration de la résolution
liée a la prise en compte du noyau.

En pratique on remarque que la distorsion du signal augmente avec le nombre de singularités
traversées lors de la propagation. C’est pourquoi I’examen d’une configuration pour laquelle le
chemin séparant le réflectometre du défaut est plus complexe est intéressant. Dans ce deuxieme cas
correspondant a un réseau en bus visible figure 3.18, le signal traverse une jonction avant d’atteindre
le défaut. Les résultats sont visibles figures 3.19 et 3.20. Il s’agit ici de bien séparer le premier pic
du deuxieme qui correspond au bout de la branche I4. On constate ici une séparation beaucoup
plus nette dans le cas de la déconvolution avec le noyau estimé.

Enfin, pour ce dernier cas, le noyau estimé est visible figure 3.21 dans le domaine temporel et
figure 3.22 dans le domaine fréquentiel. Il est comparé au résultat obtenu sans pénalisation par
dérivée.

3.4 Haute résolution et multiporteuse

3.4.1 Mise en oeuvre

Les méthodes haute résolution présentées jusqu’ici ont été mises en ceuvre avec un signal test
idéal. Cela signifie que 'autocorrélation ne contient pas de lobes secondaires. Il s’agit maintenant
d’évaluer dans quelle mesure la réflectométrie multiporteuse étudiée au chapitre précédent peut
étre utilisée dans un contexte de haute résolution.

Nous avons vu que les mémes algorithmes sont utilisés au niveau de la déconvolution pour la
haute résolution et le post-traitement des multiporteuses. Une premiere idée est de les regrouper
dans la déconvolution en prenant comme spectre S, dans (3.3) le signal multiporteuse. Cepen-
dant, les résultats fournis par cette estimation conjointe se sont avérés plutoét médiocres. Cela peut
s’expliquer par le fait que le spectre du noyau de déconvolution devient tres appauvri. Il est donc
préférable de dissocier les deux problématiques par deux étapes de déconvolution successives.

Au chapitre précédent, le cas des multiporteuses a été étudié sans sur-échantillonnage. Pour ob-
tenir des résultats équivalents, il parait donc idéal de reconstituer ce contexte d’échantillonnage
égal pour I’émission et la réception. Pour cela une décomposition polyphase du signal mesuré
d’un facteur K est réalisée, comme cela est illustrée figure 3.23. On obtient alors K sous vec-
teurs X(k) = (Yk, Ykt K, ,ykJrK(N,l))T. La déconvolution du signal multiporteuse est faite de
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Figure 3.15 — Différence des mesures obtenu avant et apres apparition d’un défaut. Le réseau est du type

Y en paire torsadée :

Zy = 1200 et Iy = 0.7Tm, lo = 2.50m, I3 = 0.6m. Le défaut est un court circuit au

niveau de la jonction centrale. Le post-traitement est réalisé par algorithme CLEAN.
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Figure 3.16 — Résultat obtenu par déconvolution L1 (IST) de la différence sans estimation du noyau, 7ss

est utilisé.

lo l1

Pl (V]
< 7.8

(h)
0.2
0.1
o1
—0.1
—0.2
—-0.3
—0.4
—0.5
—0.6
-0.7
—-0.8
—0.9

—1

— Q(t)
---y(t)

0

75 100 125 150

ns

Figure 3.17 — Résultat obtenu par déconvolution L1 (IST) de la différence avec le noyau estimé, la résolution

s’en trouve améliorée.
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Figure 3.18 — Schéma du bus diagnostiqué, un court-ciruit survient a la jonction Js.
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du court-circuit sur la jonction Jo
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Figure 3.20 — Déconvolution de la différence par Ualgorithme CLEAN en utilisant rss comme noyau.
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Figure 3.21 — Estimation du noyau de convolution pour la détection du court-circuit du bus de la figure
3.18. Le résultat est donné avec et sans la pénalisation de la fonction de coit par dérivée.
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Figure 3.22 — Module de la DFT des estimations du noyau avec et sans pénalisation par dérivée.

maniere indépendante sur ces K sous vecteurs. Les K résultats sont ensuite rassemblés par recom-
position polyphase afin d’obtenir le signal haute-résolution yy;cr sur lequel la déconvolution haute
résolution est appliquée.

Les K blocs d’analyse MCTDR de la figure 3.23 voient donc un signal échantillonné a la période
d’émission Ts. Cependant, si cette décomposition est directement utilisée dans le cas de la haute
résolution, on se retrouve la plupart du temps avec de nombreux échantillons consécutifs non nuls.
Ainsi, ’hypothese de parcimonie sur laquelle s’appuient les méthodes présentées au chapitre 2 n’est
plus vérifiée et on obtient de trés mauvais résultats. En effet, deux pics espacés de K échantillons
dans le signal haute résolution, induisent la présence de deux pics collés dans les K sous vecteurs.
On s’apergoit donc qu’un signal que 1’on peut considérer comme parcimonieux en haute résolution
ne l'est pas du tout apres sous échantillonnage.

Ce probleme peut étre contourné en travaillant sur la dérivée du signal. Cela correspond aux
deux blocs situés avant la décomposition (dérivée) et apres la recomposition (intégrale) figure 3.23.
Dans ce cas chaque pic du signal haute résolution entraine la présence d’'un pic positif et d’un
pic négatif dans un seul des K sous vecteurs. On constate alors en pratique que les signaux sous
échantillonnés retrouvent un caractere parcimonieux et la déconvolution des signaux multiporteuse
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Figure 3.23 — Décomposition polyphase pour la déconvolution multiporteuse

donne de meilleurs résultats.

3.4.2 Résultats

La haute résolution avec signaux multiporteuse a été testée sur le cas de simulation de la figure
3.7 et sur le réseau en Y de paire torsadée de la figure 3.5. Au niveau des parametres du signal
multiporteuse, on s’est placé ici a la limite établie au 2.4.3 a savoir un nombre de porteuses annulées
de Ny = 10 pour N = 64 échantillons. Rappelons que 'utilisation du signal multiporteuse pour
lequel I’énergie est annulée pour certaines fréquence induit une distorsion de la mesure. On peut
donc s’attendre a un résultat de qualité inférieure a celui d’'une TDR ou d’une STDR classique.

Les courbes des figures 3.24 et 3.25 correspondent au cas de la simulation. Les résultat ob-
tenus lorsque l'on utilise un signal multiporteuse avec les caractéristiques données précédemment
sont comparées au cas ou un signal équivalent au cas d’une TDR classique est utilisé. Le résultat
final est visible figure 3.24 ou 'on peut voire que tous les pics sont détectés pour le cas de la
réflectométrie multiporteuse. On constate en revanche une moins bonne estimation des amplitudes
par rapport a la TDR. A titre indicatif le signal obtenu en sortie d'un filtre adapté ry, est également
représenté. On peut voire sur ce dernier I'influence des lobes secondaires. Les Ayyror et yymor,
obtenus avant et apres I’étape d’intégration du schéma de la figure 3.23, sont représentés figure 3.25.
Il est particulierement intéressant d’observer le signal yp;cr qui correspond a la déconvolution du
signal multiporteuse seul. Ce dernier est & comparer au signal de mesure obtenu dans le cas d’une
TDR. Dans ce dernier cas, chaque pic est convolué avec une fonction porte. Le signal yy;or est le
réassemblage par recomposition polyphase des signaux parcimonieux obtenus en sortie des blocs
d’analyse MCTDR. Il permet apres intégration d’avoir le signal yyroRr.

Les résultats du réseau de paire torsadée dont les longueur sont Iy = 1m, [y = 0.77m, ls = 2.50m
et I3 = 0.6m sont donnés par les figures 3.26 et 3.27. On utilise toujours ici la différence des
réponses obtenues avant et apres l'apparition d’un défaut. I1 s’agit donc d’isoler le premier pic
afin de pouvoir déterminer sa position. On observe ici une divergence plus grande entre la TDR
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et la MCTDR que dans le cas précédent. Bien que les pics principaux soient détectés, il y a aussi
quelques pics parasites dans le résultat final. Néanmoins, le résultat est suffisamment fiable pour
pouvoir analyser correctement le premier pic. De maniere générale, et comme le montre cet exemple,
I'utilisation de la réflectométrie multiporteuse dans le contexte de la haute résolution, ne permet
pas d’obtenir une estimation tres fiable de I’ensemble du réflectogramme. Cependant, le premier pic
ressort toujours nettement ce qui permet d’envisager I'utilisation de la réflectométrie multiporteuse
pour la localisation de défaut lorsque ’on peut connaitre les réponses avant et apres apparition du
défaut.

3.5 Conclusion

Le probléeme de la haute résolution a été étudié ici avec une contrainte en terme de complexité de
calcul. Nous avons ainsi passé en revue diverses méthodes pouvant étre intégrées dans un systeme
embarqué de calcul temps réel en virgule fixe. Nous avons dans un premier temps examiné les
performances atteintes par déconvolution directe dans laquelle on néglige les phénomenes de fil-
trage passe-bas induits par I’environnement physique. Nous avons, pour cela repris les méthodes de
déconvolution déja présentées dans le précédent chapitre.

Nous avons ensuite pu constater que la prise en compte des divers phénomenes de filtrages
présents sur le trajet du signal, et regroupés ici dans une fonction de distorsion, améliore de fagon
notable la qualité des résultats obtenus par déconvolution en terme de résolution. Pour ce faire,
une légere variante a été proposée au niveau de la mise en ceuvre de l'algorithme IST, qualifiée de
semi-filtrée, dans le but d’éviter d’introduire la distorsion dans le filtre adapté. Il en résulte une
sensibilité au bruit un peu supérieure mais une meilleure estimation des hautes fréquences.

Afin de pouvoir estimer la distorsion lorsque celle-ci est inconnue, une méthode de déconvolution
myope originale a été proposée. L’avantage principal de cette méthode empirique n’est pas ’opti-
malité du résultat mais se trouve au niveau de la complexité réduite des calculs a réaliser. Nous
avons pu montrer qu’elle permet d’affiner le résultat final dans divers cas concrets.

Enfin, la faisabilité de 'utilisation conjointe de la haute résolution et de la réflectométrie mul-
tiporteuse a été montrée dans une derniere partie.
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Figure 3.24 — Résultat haute-résolution avec multiporteuse obtenu sur le cas de simulation de la figure 3.7.
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Figure 3.25 — Résultat obtenu avec seulement la déconvolution multiporteuse a
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Figure 3.26 — Résultat haute-résolution
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Figure 3.27 — Résultat obtenu avec seulement la déconvolution multiporteuse a comparer avec le signal
mesuré dans le cas d’une TDR (non déterioré) pour le réseau
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CHAPITRE 4

Application a la réflectométrie distribuée

es précédents chapitres ont permis de mettre en évidence les différentes méthodes d’analyse

du signal mesuré afin de déterminer la distance entre le réflectometre et une singularité.

Lorsque l'on travaille sur des réseaux complexes se divisant en de multiples branches,
la simple mesure d’une distance n’est pas suffisante. En effet, ce résultat seul conduit a des am-
biguités sur la localisation exacte de la singularité. Cela peut s’avérer particulierement génant lors
de la détection de défauts intermittents, qui se produisent de maniere inattendue et qu’il faut étre
capable de localiser avec précision afin d’en identifier la cause. La solution a cela est de faire de
la réflectométrie distribuée qui consiste a effectuer la mesure simultanément en plusieurs points
du réseau testé. Cette technique de mise en ceuvre leve une nouvelle problématique concernant
Iinterférence entre les modules connectés au réseau et implique donc des traitements spécifiques.
Apres avoir présenté les travaux déja réalisés pour traiter ces interférences, nous présenterons une
méthode de traitements innovante particulierement adaptée au diagnostic en ligne.

4.1 Problématique et solutions existantes

Le schéma visible figure 4.1 représente le modele de la réflectométrie distribuée. On se place ici
du point de vue du réflectométre 0 qui recoit les échos de son propre signal ajoutés aux signaux de

tous les autres modules convolués avec une fonction de transmission représentée sur le schéma par
les Hy, .

Lorsque la réflectométrie est mise en ceuvre de telle maniere, les signaux acquis par chaque
réflectométre peuvent s’écrire

y=Sh+n+) €?, (4.1)
p>0

ot € sont les bruits d’interférence produits par les autres réflectomeétres.
La stratégie la plus simple consiste a activer I'injection des modules chacun leur tour. Ainsi
en ’absence d’injection simultanée, les signaux ne se mélangent pas. En plus de la nécessité d’une

synchronisation des modules, cette méthode allonge également le temps de mesure. Or nous avons vu
73
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Figure 4.1 — Modéle d’un systeme de réflectométrie distribuée, composé de P réflectometres, vu du

réflectométre 0.

au premier chapitre que la mesure est déja relativement longue étant donné le fait que le résultat
est calculé a partir de la moyenne de plusieurs mesures et qu'un sur échantillonnage par temps
équivalent ! est utilisé. Pour un systeme de diagnostic en ligne, il convient de minimiser le plus
possible le temps de mesure afin de pouvoir détecter efficacement les défauts intermittents.

Enfin, ajoutons que le fait que les différentes mesures soient effectuées a des instants différents
peut altérer la cohérence entre les résultats si ’état du réseau fait I'objet de variations rapides.
Nous devons donc considérer que les signaux sont injectés en méme temps.

Afin d’éliminer le bruit d’interférence, la stratégie proposée dans [47, 88| consiste a exploiter
Iintercorrélation entre les signaux test des modules. En effet, nous avons vu que le signal regu est
pré-traité par filtrage adapté. Dans ce cas, on obtient en sortie du filtre

r=ST [Sh+ Y s®nf |, (4.2)
p>0

ou §(7’) est le signal du péme module et S = C5(§(p)) et hgp ) est la fonction de transmission du
module p vers le module considéré. On peut alors réduire 'effet des interférences en minimisant la
quantité

I® = max (Sg(p)) . (4.3)

Or si 'on suppose que les fonctions d’autocorrélation sont idéales pour la mesure, c’est a dire
r,. = 0(0), cette quantité est limitée par la puissance moyenne du signal z®) > §TT§ Dans tous les
cas, ’énergie du bruit n’est aucunement réduite dans ces conditions. Le rapport signal a bruit obtenu
est donc beaucoup trop faible si I’on utilise les méthodes de déconvolution présentées précédemment.

Toujours basée sur l'intercorrélation, une autre stratégie consiste a cadencer les réflectometres
a des fréquences d’échantillonnages différentes ou a donner aux signaux de tests des périodes

1. Rappelons que I’échantillonnage temps équivalent consiste a effectuer plusieurs fois une méme mesure afin d’aller
au dela des fréquences d’échantillonnage limites des convertisseurs.
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différentes. On peut dans ce cas atteindre un bon taux de réduction du bruit d’interférence.
Néanmoins, les caractéristiques des mesures fournies par les modules sont différentes ce qui peut
étre génant pour leur comparaison. De plus cela pose des contraintes de fabrication en particulier
dans le cas ol les fréquences d’échantillonnage sont différentes car le choix des composants dépend
de cette caractéristique.

De maniere générale I'inconvénient de ces stratégies est qu’elles dépendent fortement du choix
des signaux de test. Or ces derniers font déja ’objet de diverses contraintes, comme nous avons pu
le voir précédemment, ce qui rend la mise en ceuvre difficile. De plus ces approches ne permettent
pas d’annuler totalement le bruit d’interférence.

4.2 Méthode proposée : les moyennes sélectives

Nous avons vu que les méthodes de discrimination basées sur I'intercorrélation présentent divers
inconvénients, notamment ’ajout de contraintes sur le signal test qui peut poser probleme. La
méthode des moyennes sélectives présentée ici est totalement indépendante du signal et tire parti
des traitements déja présents dans le systeme de réflectométrie. De plus nous verrons que cette
derniére permet, sous certaines conditions, une annulation totale du bruit d’interférence.

4.2.1 Principe

Nous avons vu dans les précédents chapitres qu’'une étape de moyennage est généralement
effectuée sur le signal mesuré afin d’améliorer le rapport signal a bruit. Ainsi, au lieu de travailler
sur le signal test proprement dit, on propose ici d’utiliser cette moyenne pour réaliser le filtre de
discrimination nécessaire. L’ensemble des traitements est visible figure 4.2.

L’idée de la méthode des moyennes sélectives est d’insérer des coefficients de pondération a
I’émission du signal et a la réception lors du calcul de la moyenne et de rendre ainsi le filtrage
indépendant du signal test s choisi. Chaque module connecté au réseau est alors identifié par
ses coefficients correspondant au vecteur b® = (B(gp ), ceey B](\Z)_l)T ou p est I'indice du module.
Rappelons qu’avec I’étape de moyennage, le calcul complet du résultat se fait sur M acquisitions.

Au lieu de générer un signal purement périodique, le signal injecté est de la forme

) . (4.4)

Chaque période émise est multipliée par un coefficient f,,. Le signal test d’origine est toujours
défini par le vecteur s et peut étre arbitrairement choisi en fonction de la méthode de réflectométrie
utilisée. On remarque ici que deux périodes consécutives sont multipliées par le méme coefficient et
forment le vecteur s’. Cela permet de conserver I'’hypothése de périodicité sur laquelle s’appuient
la plupart des traitements. Le régime établi est atteint a la deuxieme période comme cela a été
montré au 1.3.2.

x{t) = s’ = Y (

|

Avec ces coefficients, la période du signal émis devient Thy = 2M 7Ty et Ty sera qualifié de
pseudo-période dans la suite. On peut alors distinguer les pseudo-périodes de régime transitoire des
périodes de régime établi. Pour mettre cela en évidence, définissons la matrice d’émission X par

Xzb@)s’T:(Q&QS/), (4.5)
N N

de taille M x 2N. Les pseudo-périodes x,,, du signal x sont ici empilées verticalement, les exposants
.P) sont omis afin d’alléger les notations. X est la matrice de régime transitoire et X la matrice
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Figure 4.2 — Schéma de principe de la méthode des moyennes sélectives

de régime établi, elles sont toutes deux de taille M x N. De la méme maniere on peut définir la

matrice de réception par

T
Y1

(4.6)

Seul le régime établi du signal recu Y est conservé. En insérant les coefficients de pondération

dans la moyenne on obtient

M-1
D A
.m0  Y'b

On peut alors facilement montrer que le résultat obtenu est identique a celui de la réflectométrie
classique. En effet, en utilisant le fait que les éléments h,, de la réponse du réseau sont négligeables

pour n > N on a

Y =XHT + N, (4.8)
ou
0 hAn—1 hy—2 ho 0 - 0
0 0 hn—1 hi hg - 0
H = . . . (4.9)
0 0 0 hn-1 hy-2 ho
est une matrice M x 2N, N représente le bruit additif du systeme. Or X = X, ainsi
Y =XHT + N, (4.10)

ou H est la matrice circulante N x N représentant la convolution avec la réponse du réseau. En

insérant (4.10) dans (4.7), il vient

X:

| =
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avec B = bTb. Il suffit donc d’ignorer les régimes transitoires du signal mesuré pour conserver
I’hypothese de périodicité.

4.2.2 Intérférences

Nous avons vu dans le paragraphe précédent que la présence des coefficients de pondération
dans la moyenne et a ’émission conduit au méme résultat que pour la réflectométrie classique.
Le bruit d’interférence est ignoré dans l’expression (4.11) Considérons maintenant le cas de P
réflectometres connectés a un réseau et fonctionnant simultanément, chacun étant identifié par son
indice p. Considérons les signaux acquis par le réflectometre pg. Le résultat de la moyenne devient
alors

=Hs+n+e, (4.12)

ou n est le bruit additif résiduel et € est le bruit d’interférence. Il faut alors déterminer les valeurs
des coefficients ﬁfﬁ) permettant d’annuler ce dernier.

Tous les modules sont supposés échantillonner les signaux a la méme fréquence mais ils ne sont
pas nécessairement synchronisés. Ainsi chaque paire de modules est désynchronisée d’'un certain
nombre d’échantillons que I'on note d®1*2). Soit d = 2N Mdy; + 2Ndy + do, la décomposition du
décalage d par division euclidienne par 2N et M. Afin d’alléger les notations, on pose dans la suite
dPopr) = ), Le schéma de la figure 4.3 illustre le phénomeéne d’interférence entre les modules.
On peut voir les régimes transitoires qui correspondent au passage progressif d’'une pseudo-période
a la suivante. Ce passage progressif est dii & la convolution du signal avec la réponse h(t). Le
signal transmis du module p au module pg passe par la fonction de transmission hgp ) (t). Les pseudo
périodes du signal transmis sont alors décalées de d®) échantillons. On notera que dj; (dans la
décomposition de d) n’a pas d’influence sur le décalage vu par le module pg. Le bruit d’interférence
total affectant la mesure du module pg est alors donné par

[ 0 S (v i
_1 le Zl o | 5@ 0 |, 40 San 1 (4.13)
B = = m—dyy) 50 m—dfy) -1 0 ’ '
P7Fpo )
L Sa®» 1 0 ]

ou les additions dans les indices des coefficients 3 sont modulo M et H;(p ) est une matrice N x 2N
correspondant a la fonction de transmission du module p au module py et est construite de la
méme maniere que H' dans (4.9). Notons que (4.13) est vérifiée si cette derniere vérifie la condition

vVt > NTy : hip) (1) < max(hgp)) au méme titre que h(t).

Cette expression permet d’établir les conditions que les vecteurs de pondération b® doivent
satisfaire pour aboutir & un bruit d’interférence nul. En effet, sans faire d’hypotheses spécifiques
concernant la synchronicité des modules, il apparait que 1’on obtient € = 0 si 'intercorrélation entre
chaque paire de vecteurs bP”', bP? est nulle. On peut écrire cela

Vd:py #py = bPITADLP) =0 avec: A =€ (8(1)). (4.14)
A est la matrice de décalage circulaire de 1 échantillon. Si cette condition est satisfaite les in-

terférences disparaissent de (4.12) et linjection simultanée des signaux de test n’altere pas les
résultats fournis.
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Régime Régime
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Signal issu du module p (interférence)
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2NdY 4
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zo 20

Figure 4.3 — Signauzx injectés simultanément dans le cas M = 4. Le signal injecté par le module py est
utilisé comme référence et le signal issu du module p constitue ici la perturbation.

4.2.3 Choix des coefficients

Les familles de vecteurs utilisées pour la mise en ceuvre des moyennes sélectives sont présentées
ici. Si les vecteurs choisis conduisent a une interférence nulle ils doivent aussi permettre de préserver
le gain en rapport signal a bruit de la moyenne. Dans le cas d’un bruit blanc, le rapport signal a
bruit en sortie du moyenneur (voir annexe B) est donnée par

(7«}5(}({)) — M - SNR e (4.15)

SNRmoy = B
On parle ici des bruits autres que les interférences entre les modules. En pratique, les coefficients ne
peuvent pas étre infiniment grands on doit donc poser une contrainte du type |3,,| < 1. Idéalement
il faut donc choisir des coefficients pour lesquels |3,,| = 1 afin de conserver le méme gain en rapport
signal a bruit. De plus, pour un nombre P donné de réflectometres, on cherche le jeu de coefficients
qui nécessite le nombre de mesures M,,;, le plus petit possible.

Par ailleurs, remarquons que la condition (4.14) est établie dans un cas général. En pratique,
il est intéressant de considérer la synchronicité des modules ce qui peut conduire a une contrainte
moins forte que (4.14). On distinguera donc le cas synchrone du cas asynchrone.

A Cas synchrone

On consideére ici que les modules sont synchronisés entre eux et que les décalages dP) peuvent
étre controlés. Une synchronisation parfaite, c’est & dire d®) = 0 n’est pas possible, il agit alors de
garantir une valeur maximum d®) < dmaz < N. Dans ce cas on doit avoir

n >N —dpezr — 1= hl, =0. (4.16)
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Si cette condition est respectée, on peut montrer (voir annexe C) que

0
| P=1M-1 0
=3 SN peom P s® o |- (4.17)
p: m=0 .
PFDPo :
54 1

Le bruit d’interférence peut alors étre annulé par une famille de vecteurs orthogonaux
V(p1,p2) € {0,---, P —1}2: pP)TpP2) — g (4.18)

Cette condition est satisfaite par les séquences de Walsh-Hadamard [89]

BE = [Hpl,m » (4.19)
ou Hp est la matrice de Hadamard d’ordre P. Cette matrice est définie par récurrence par la
relation

_( Hp Hp (1 1
Har = < Hp —Hp ) vee Ha = ( 1 -1 ) 420

L’intérét des coefficients binaires (1 ou-1) est d’une part de préserver le gain en rapport signal a bruit
de la moyenne. D’autre part, la multiplication des signaux par ces coefficients requiert uniquement
un bloc conditionnel ce qui simplifie I'implémentation. Par ailleurs le nombre maximum de modules
est une puissance de 2, on pose alors P = 2". En pratique on choisira donc la puissance de 2 juste
supérieure au nombre réel de modules et M,,;, = P.

B Cas asynchrone

Dans le cas ot il n’y a pas de synchronisation entre les modules, les valeurs de d® sont quel-
conques et la condition (4.14) doit étre satisfaite. Pour cela il est possible de choisir des fonctions
sinusoidales orthogonales

BP) = cos (27r%) . (4.21)

Le nombre de mesures minimum est alors M,,,;, = 2P. Dans ce cas le nombre de mesures nécessaires
(a nombre de modules égal) n’est pas beaucoup plus important que dans le cas synchrone. Ce type
de séquences peut donc étre intéressant si 'on a un nombre important de modules. Cependant
I'inconvénient est que 'on n’a plus des coefficients binaires ce qui entraine un moins bon rapport
signal a bruit et la nécessité d’avoir des vrais multiplieurs.

On préférera donc les séquences de Rademacher [89] définies par

ﬁ,(,f) = sign [cos <2p%>] i (4.22)

Notons que ces séquences correspondent aux lignes de la matrices de Hadamard dont l'indice est
une puissance de 2 c’est a dire

B = Harlor-p - (4.23)

Le nombre minimum de mesures & effectuer pour le moyennage devient alors M, = 2871, il faut
donc que M soit une puissance de 2. Ainsi on a par exemple pour M = 8, P, = 4 et les vecteurs
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de pondération sont

bOT 1 1 1 1 1 1 1 1
pWT 1 1 1 1 -1 -1 -1 -1
pOT [T 1 1 -1 -1 1 1 -1 -1 (4.24)
LT 1 -1 1 -1 1 -1 1 -1

On retiendra donc qu’un nombre plus important de mesures est nécessaire dans le cas asyn-
chrone. Cependant pour un nombre de modules raisonnable, I'utilisation de la réflectométrie dis-
tribuée par moyenne sélective en I’absence de mécanisme de synchronisation est tout a fait envisa-
geable. Ce cas de figure rend la mise en ceuvre de cette méthode tres facile. Les résultats obtenus
expérimentalement seront présentés plus loin dans ce chapitre.

4.3 FEvaluation du bruit d’interférence résiduel

Nous avons mis en évidence dans le paragraphe précédent les familles de vecteurs de pondération
a choisir pour la mise en ceuvre des moyennes sélectives. Nous avons montré qu’avec ces familles
le bruit d’interférence peut étre totalement annulé en sortie du moyenneur de chaque module de
mesure. Cependant la démonstration présentée s’appuie sur une hypothese forte qui est I'égalité
stricte des fréquences d’échantillonnage. En pratique la réalisation d’une telle contrainte est im-
possible du fait de la tolérance d’erreurs de fréquence inhérentes aux oscillateurs utilisés pour
cadencer les systemes. Tandis que les phénomenes de jitter sur le bruit d’interférence sont tout a
fait négligeables, le décalage de fréquence qu’il y a entre deux modules est a ’origine d’un décalage
variable entre les signaux et change totalement le modele des interférences. Il en résulte un bruit
résiduel qu’il est nécessaire de pouvoir caractériser pour connaitre les performances du systeme.

4.3.1 Expression générale du bruit

En prenant en considération les erreurs de fréquences, et en supposant que les vecteurs de
pondération sont paramétrés de maniere optimale, le niveau de bruit est évalué dans cette sec-
tion en fonction des différents parametres du systeme. L’observation se fait toujours a la sortie
du moyenneur du réflectometre py et ’évaluation du bruit se fait en termes de rapport signal a
bruit. Afin de simplifier le calcul les modules sont supposés synchronisés dans le calcul qui suit.
L’utilisation de ces résultats pour le cas asynchrone implique quelques légeres approximations que
nous soulignerons dans 1’exposé.

On note A7, la tolérance, en secondes, sur les périodes d’échantillonnage. On se place ici dans
le pire des cas ou la différence entre la période d’échantillonnage de pg et celles de tous les autres
réflectometres correspond a la tolérance Ar,. On note T la période d’échantillonnage de py et

Ts(p ) — Ts + A7, celle des autres 2.

Etablissons dans un premier temps ’expression du signal transmis du module p au module py.
Le signal injecté par le module p est pseudo-périodique et peut s’écrire

2P (t + 2T P Nm) = P (1),

ou m est 'entier désignant la pseudo-période. En remplagant ngp ) par T on obtient

2P (t + 2T, Nm) = BP)s(t — 2NmArT,).

2. On obtient le méme résultat en posant Ts(p) =Ts — Ar,
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Ainsi, vu du module pg et lorsque l'instant ¢ fait parti d’un régime établi, le signal y&? ) transmis

depuis le module p peut s’écrire

yr(t + 2NmT,) P = / o(t + 2NmTy — 7) - hPP)(7)dr = BPyP)(t — 2NmA7,),  (4.25)
0

avec

O = [ st — 7). P (1)dr _
y® (1) / (t—7) - hP(7)d (4.26)

représentant le signal transmis sans la multiplication par (,, et h(p’po)(t) représente la fonction de
transmission du module p au module pyg.

Ce résultat permet de facilement établir I’expression du bruit résiduel dans le cas synchrone.
Considérons le n®Me
sous la forme

échantillon du signal obtenu en sortie du moyenneur de pg. Il peut s’exprimer

gpo) — yPo) 4w, + €y, (4.27)

ou yT(lp 0) st la valeur désivée (mesure réelle), w, est le bruit additif de mesure que 'on consideérera

nul dans la suite et €, est le bruit d’interférence résiduel que ’on peut exprimer par

1 P—-1 M-1
= — BPYP) (¢ — 2T, Nm). (4.28)
6 p=0 m=0
P#Po

Dans le cas synchrone, les régimes établis des modules coincident. On peut donc directement injecter
(4.25) dans (4.28). On aboutit alors a ’expression

P—-1 M-1

1
€ = 5 Z Z ﬁg)ﬁﬁgo)y(m(t —2A7, Nm). (4.29)
p=0 m=0
P#Po

Lorsque I'on est en régime asynchrone, les régimes établis ne coincident pas nécessairement. Dans
ce cas, si 'instant ¢ fait partie d’un régime transitoire du module p et que B, # Bm—1, le modele de
y(t)(p) n’est plus tout a fait exact. Ce dernier résulte de la convolution de hgp #9) avec un signal dont
la fonction d’autocorrélation est assez proche de s(t). Notons que généralement ces deux conditions
sont réunies pour une minorité des termes de (4.29). On pourra donc considérer que cette expression

est une approximation raisonnable du cas asynchrone.

Considérons maintenant le bruit résiduel issu d’un seul module p et que I’on peut écrire

emy(t — Anm), (4.30)

m=0

avec cgﬁ) = 57(5) 7(50) et Ay = 2NAr,. La puissance moyenne de efmp ) que 'on considérera comme

égal a sa variance est donnée par

E{dp?) = 512 3 Y ey, [Ay(m - n)], (4.31)

ol vy (t) = E{y(7)y(r +1t)} est la fonction d’autocorrélation statistique du signal y(t). On peut
considérer que les bruits causés par les différents modules sont indépendant & l’ordre 2. Ainsi
I’énergie totale du bruit résiduel causé par tous les modules devient

E{e'e} = NE{c}

N
B >0 > abalwy[An(m —n)]. (4.32)
p=0 m=0 n=0
PFDPo
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Le bruit d’interférence résiduel dépend donc de I'autocorrélation des signaux transmis et des coef-
ficients de pondération. Les paragraphes suivants portent sur I’étude de ces deux composantes afin
d’aboutir a ’expression exacte de 1’énergie moyenne du bruit.

4.3.2 Autocorrélation des signaux transmis

L’expression (4.32) dépend de l'autocorrélation des signaux transmis et il est nécessaire de la
connaitre afin d’établir le lien entre 1’énergie du bruit et les coefficients de pondération. Cette
derniere dépend du signal test utilisé mais aussi des fonctions de transmission ht(t)(p). Quelques
approximations vont permettre ici d’établir une expression générale indépendante de ht(t)(p).

On considere ici le signal transmis d’un module vers un autre et que ’on notera dans ce para-
graphe y(t). Ce dernier résulte de la convolution du signal test s(¢) avec la fonction de transmission
h¢(t). Donc l'autocorrélation de ce signal est elle méme donnée par 7, = 7y, *7s. Supposons que 'au-

tocorrélation circulaire du signal test est idéale, c’est a dire
r,. = E;0(0) ou Es est I'énergie du signal sur une période. On a alors
Es ‘tl ) ]
e (1 — 7 flt] <T.
) =4 N ( r.) i <Ts (4.33)
0 else

Tout comme la réponse en réflexion h(t), la fonction de transmission correspond au modéle suivant

ho(t) = apd(t — 7). (4.34)

k>0

On obtient alors

E t
) =3¢ (14 ) + S X = - 1) (4.35)
s i>0 j>0
J#i
et énergie de y(t) est

E,=E,) aj.
k>0

Dans la mesure ou ATy < T, on s’intéresse ici & la fonction d’autocorrélation pour des petites
valeurs de ¢. Ainsi, en fixant |t| < fpqz, si Pon suppose que vy, (f) est négligeable dans l'intervalle
[Ts — tmaz, Ts + tmaz], le deuxieme terme de (4.35) devient une constante et on a

W) =57 < - |jf|> +C, (4.36)

ot la constante® C' va finalement s’annuler.

3. remarquons que la constante dans (4.36) est donnée par

Ts—t
s—tmaz . _
cz/ PELILI S
0

Ts
Cette constante s’annule dans (4.37) étant donné que
1M

M-1M-1
Z Z cPelP) = .
m=0 n=0

n
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En injectant cette derniére expression dans (4.32) on obtient

A
E{eTel = —EyTNzﬁ (4.37)
S
avec
| Pl M_1M-1
Yg= 7 Z P e®) |m, —n| < 0.

p=0 m=0 n=0

P#po

On constate alors que le bruit est proportionnel a I’erreur relative ATTS et au nombre d’échantillons NV
du signal test. Notons en outre, que cette expression change légerement si I’'on considere I'utilisation
d’un échantillonnage par temps équivalent. En effet, il est supposé ici que chaque élément de la
moyenne est séparé d'une pseudo période (i.e. : 2NTj). Or si le systéme de mesure est caractérisé
par un facteur de temps équivalent K’ et que les K’ mesures sont réalisées & chaque étape de la
moyenne, I'intervalle entre chaque élément devient 2K’ NTy. Dans ce cas ’expression du bruit reste
identique si I'on pose Ay = 2K’'NTy. On a donc un bruit résiduel K’ fois plus important.

Enfin, la valeur de X3 dépend des coefficients de pondérations. Afin d’obtenir ’expression exact
du rapport signal a bruit dans le pire des cas, cette valeur est calculée dans le cas des séquences de
Hadamard et des séquences de Rademacher en fonction de P et M.

4.3.3 Séquences de Walsh-Hadamard

Dans ce cas les coefficients de pondérations sont définis selon (4.19). On utilisera dans la suite
lopérateur & [89] qui correspond & un OU exclusif entre deux entiers. Autrement dit, a & b corres-
pond a ’addition sans retenue des éléments respectifs de la décomposition de a et b en base 2. En
utilisant la définition des éléments de la matrice de Hadamard on peut montrer (annexe C) que

) = [Hp) [Py m = [HP] (4.38)

po,m podp,m *

En remarquant que p @ pg @ po = p on peut écrire

M—-1 M-
E {egp@m)z} - T NM2 Z Z pm@n —nl. (4.39)

Rappelons également que dans le cas des séquences de Hadamard |3,,| = 1 donc 32 = bTb = M2
Soit la décomposition unique d’un entier p = 2*(2¢ + 1), ol A et ¢ sont des entiers. Autrement dit,

2} est la plus grande puissance de 2 qui divise p. On pose @ = 2 !, on peut alors montrer (voir
annexe C) que (4.39) devient
E,Ayx 1 Q2
E{ (peapo)z} 4.4
n A (4.40)

Si P modules injectent simultanément sur le réseau, P étant une puissance de 2, alors chaque ligne
de la matrice de Hadamard correspond & un module. Finalement en utilisant (4.40) pour chaque
valeur de p entre 0 et P — 1 on obtient

P-1
E{eTe} =N Y E{cr?}
=0
PFPo
logy(P)—1 2 1
Ay 1 P [ 220+1)
—pSN Y 1
T, 3M &~ 2t 2
Ay 1.
YT, 3M

(P*-1). (4.41)
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On peut constater dans cette expression finale que le bruit est inversement proportionnel & M.
L’augmentation du nombre de mesures de la moyenne réduit donc le bruit d’interférence résiduel a
I'instar du bruit additif de mesure.

4.3.4 Séquences de Rademacher

D’apres (4.23) si les modules sont synchrones, on a

C,(ﬁ) = 57(50)6%) = [HP]Q(P*P),m [HP]Q(P—Po),m

= [HP]Q(P—p)@Q(P—po)7m7 (4.42)

o les indices de la matrice de Hadamard sont modulo 2¥. Notons que ’on obtient un niveau de
bruit différent pour chaque module, il convient donc de considérer le module avec le bruit le plus
important, on obtient alors

Ay 1 3 [22+)
E{e e}<EyTN3MZ< )

Ay 1 (2?71 5
=E,—&—— -~ +P). 4.4
YT, 3M< 3 3" ) (4.43)

On peut observer que cette inégalité reste vraie dans le cas d’'un décalage entre les coefficients
Bm et Bq(ff). On pourra donc utiliser ce résultat pour estimer la borne supérieure du niveau de
bruit possible dans le cas asynchrone. Comme dans le cas des séquences de Hadamard, le bruit
est inversement proportionnel a M, en revanche il augmente beaucoup plus vite en exponentielle
de P. Cela confirme davantage le fait que l'utilisation de la réflectométrie distribuée dans le cas
asynchrone est adaptée pour de faibles valeurs du nombre P de réflectometres connectés.

L’écart entre les niveaux de bruit obtenu dans les cas synchrone et asynchrone reste faible pour
P < 4. En effet, dans ce cas on peut montrer en appliquant les relations (4.41) (4.43) que ’énergie
pour le cas asynchrone est inférieure au double de I’énergie du cas synchrone pour P = 4. En
revanche, au dela de cette valeur ’écart se creuse rapidement et il convient alors de synchroniser
les modules.

4.3.5 Bilan sur le rapport signal a bruit d’interférence

En ignorant toujours le bruit de mesure, le rapport signal & bruit est donné par

E{y'y}
E{eTe}
hTh T,

= —— = . (4.44)
h;r(p)hgp) 25 QNATS

SNR? =

La valeur exacte du SNR dépend des valeurs h et h, qui ne sont pas connues a l’avance et dépendent
totalement du réseau testé. Il s’agit donc d’établir des valeurs empiriques des énergies transmises et
réfléchies pour évaluer les performances de la méthode. Si les modules sont judicieusement placés
sur le réseau, on peut supposer que 1’énergie transmise d’un module & ’autre n’est pas plus grande
que I’énergie réfléchie. On posera donc, comme pire des cas, hTh/h;F h, = 1. Par ailleurs on peut
noter que la tolérance relative en fréquence d’un oscillateur moyen du marché est de 100ppm *.

4. 100ppm = 10~
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Dans ces conditions si 'on consideére le cas synchrone, les coefficients de pondération corres-
pondant aux séquences de Hadamard et un nombre d’échantillons N = 64 pour le signal test, on
obtient en dB

SNR =10lo 1—04L (4.45)

(dB) S\128 %, '

Ce résultat permet d’obtenir les courbes visibles sur les figures 4.4 et 4.5 dans le cas synchrone
(séquences de Hadamard). On peut ainsi dimensionner un systéme de réflectométrie distribuée en
fonction des contraintes a appliquer sur le pire des cas. La premiere figure donne les SNR obtenus
en utilisant des oscillateurs standards d’une tolérance de 100ppm. Une fois le nombre de modules P
déterminé, on peut jouer sur le nombre de mesures de la moyenne pour atteindre la valeur désirée.
Lorsque des oscillateurs plus précis peuvent étre utilisés la deuxieme figure permet de déterminer
une tolérance idéale en fonction des autres parameétres du systeme.

Le résultat de la figure 4.6 donne le rapport signal a bruit obtenu dans le cas asynchrone lorsque
I'on utilise les séquences de Rademacher pour N = 64 et M = 32. On constate qu’il diminue
beaucoup plus rapidement en fonction de P que pour le cas synchrone en raison de la croissance
exponentielle du bruit comme nous I'avons remarqué plus haut. On retiendra néanmoins que dans
cette configuration on peut raisonnablement monter jusqu’'a P = 5 voire P = 6 si 'on dispose
d’horloge suffisamment précise entre 1 et 10 ppm. Notons enfin que si ’on utilise un échantillonnage
temps équivalent de facteur K’ une translation vers le bas de log(K’) doit étre appliquée & ces
courbes.

4.4 Résultats

La méthode des moyennes sélectives a été implantée sur une plateforme de type FPGA au sein
de larchitecture décrite en annexe A. Seul le cas asynchrone a été testé. En termes de résultats
pratiques, deux aspects principaux sont a considérer pour la réflectométrie distribuée. Le premier
concerne les performances de la méthode des moyennes sélectives qui sont liées au bruit d’in-
terférence résiduel dont ’expression théorique a été développée précédemment. Le deuxieme aspect
porte sur I’exploitation des données fournies par la réflectométrie distribuée pour la détection de
défauts au sein d’un réseau complexe.

4.4.1 Mesure du bruit d’interférence

Afin de caractériser le bruit résiduel, le bruit causé par chaque module d’un réseau en fonction
de son vecteur de pondération a été mesuré. Cette expérimentation a été faite sur un réseau en Y,
visible figure 4.7 auquel sont connectés deux réflectométres. Pour cette mesure de bruit, le résultat
fourni par R est enregistré. Le réflectometre Ro permet quant a lui d’émuler la présence des
autres réflectométres pouvant étre connectés au réseau pris chacun séparément. Pour cela une série
de mesures est effectuée en affectant a chaque fois un vecteur de pondération différent a Rs.

Le vecteur de pondération de R est fixé a 57(7%) = 1. Le vecteur de Ry est affecté a une séquence
de Rademacher.

B = [Marlyp - (4.46)

Dans ces conditions le rapport signal a bruit théorique est donné par

h"h Ts 3M
W PP 2NKAT, (% n 1) ’

SNRinterf = (4.47)
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Figure 4.4 — Rapport signal a bruit d’interférence
dans le cas synchrone en fonction du mombre de
modules P pour M = 16,32,64 @ ATTS = 1074,
N = 64. ’
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Figure 4.5 — Tolérance d’horloge mazximum pour
garantir, dans le cas synchrone, un rapport signal
a bruit donné (respectivement : 20 dB, 30 dB, 40
dB) @ M =32, N = 64.
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Figure 4.6 — Rapport signal a bruit théorique dans le cas asyn-
chrone pour différentes erreurs d’horloge. @ M = 32, N = 64.
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valeur qui pourra étre comparée a la mesure. Notons que le facteur d’échantillonnage temps
équivalent K’ est ajouté dans cette expression afin d’étre en cohérence avec I'expérience. La confi-
guration utilisée est

Longueur du signal N = 64
Nombre de mesure M = 64
Temps équivalent K = 6
Période d’échantillonnage 715 = 10 ns

Afin de pouvoir correctement interpréter le résultat la différence de fréquence d’horloge relative
entre les deux cartes a été mesurée

11— f2 _Af

Ny g

1077, (4.48)

. hT SETIN .
Enfin concernant le ratio hﬂpi)ﬁ(p), on se trouve dans un cas particulierement défavorable dans
a,

la mesure ou il y a plus d’énergie transmise d’un réflectometre a 'autre que d’énergie réfléchie. Cela
s’explique par le fait que le coefficient de réflexion de la jonction centrale est plus petit (en valeur
absolue) que son coefficient de transmission. Pour ce cas particulier de réseau, on peut estimer plus
finement le rapport entre I’énergie transmise et ’énergie réfléchie. En effet, en remarquant qu’il n’y
a pas de réflexion au niveau des réflectometres et que I3 se termine par un circuit ouvert on peut
déterminer, dans le domaine continu, I’expression des réponses du réseau

> en réflexion

h(t —211) = pd(t) + T? i POt —2m3(n + 1)]
n=0

> en transmission

o0
hi(t = —72) =T6(t) + T p"6 [t — 273(n + 1)]
n=0
p=—1/3 et T =2/3 sont les coefficients de réflexion et transmission de la jonction. On peut alors

en déduire le rapport des énergies

hQ(t)dt ,02—|-T4 20_ p2n
f2 =— 4250%zw. (4.49)
Jhit)dt T+ T30 p

Il y a donc deux fois plus d’énergie transmise que d’énergie réfléchie.

Les résultats obtenus en théorie et par la mesure sont visibles figure 4.7. La valeur de p donne
I’indice de la séquence de Rademacher utilisée par Rs.

4.4.2 Localisation d’un défaut

La réflectométrie distribuée est ici appliquée a un cas concret de détection de défaut sur un
réseau complexe. Le réseau considéré est représenté figure 4.8, 3 réflectometres y sont connectés.
Ce réseau est constitué de lignes coaxiales d’impédance 502 et les ports des réflectometres sont
adaptés. Les branches non connectées sont terminées par un circuit ouvert et renvoient donc un
écho positif. On est toujours en mode asynchrone et les parametres sont les mémes que pour la
mesure du bruit.

Le résultat de chaque réflectometre est donné figure 4.9 lorsque le réseau est dans son état
normal, c’est a dire en l'absence de défaut. Les singularités observées correspondent alors aux
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Figure 4.7 — SNR relatif au bruit d’interférence causé par un seul module selon l’indice de sa séquence de
Rademacher. Résultat obtenu en théorie et par la mesure avec N = 64, K' = 6, M = 64, ATZ} ~ 1075.

deux jonctions et aux circuits ouverts. Concernant le résultat haute résolution, il est obtenu via le
traitement par déconvolution myope présenté au chapitre précédent. Par ailleurs, on peut constater
que R3 a une mauvaise vision de ’autre bout du réseau dans la mesure ou il est le plus éloigné.

L’application privilégiée de la méthode présentée ici est la détection de défaut intermittent.
Dans la mesure ou les moyennes sélectives permettent un diagnostic en temps réel et que les trois
modules peuvent effectuer leurs mesures simultanément, on peut parfaitement connaitre I'état du
réseau avant et apres 'apparition d’un tel défaut. On considere ici 'apparition d’un court-circuit sur
la branche [5 comme cela est mis en évidence figure 4.8. La différence entre les réponses pergues avant
et apres par chaque module est donné figure 4.10. On constate sur ces résultats que le traitement
haute résolution permet de séparer correctement le premier pic de la différence qui correspond au
défaut.

Connaissant le retard des trois premiers pics on peut calculer la distance séparant chaque
réflectometre du réseau. Pour le calcul des distances, on consideére toujours ici v = %clum =
0.2-109mns~!. On note L,; la distance séparant le réflectometre R; du défaut. Une des connaissances
préliminaires a avoir est la distance entre les modules. Cela permet de savoir si le défaut se trouve
sur le trajet reliant deux modules ou non. Ici, Ly1 2 = l1 +lo + 14, Ly13 =11+ 13, Loz = lo+ 13+ 14.
En connaissance de cette information, la localisation se déroule de la facon suivante :

> L'rl + lr2 > Lr1,27 Lrl + l'r3 > Lr1,3 et Lr2 + l'r3 > LT2,3'

Donc le défaut ne se trouve sur aucun trajet direct allant d’un module a 'autre. Il ne peut
donc étre que sur la branche 5 du réseau.

> Sachant que le défaut est sur ls, sa position exacte est donnée par

lg=Lpn—(lu+1h)=Lrpp—1ly= Ly — (la +13),

[y est la longueur qui sépare le défaut de la jonction située au début de la branche [5. On
peut utiliser de maniere équivalente les trois relations pour déterminer /.
On note que l'erreur de localisation est ici la méme pour les trois modules et correspond & un retard
de 1 échantillon. Enfin on remarque que ’amplitude du premier pic délivré par Rq est plus grande
que pour les deux autres modules car une seule jonction est traversée par le signal test.
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l3=3m

Rs
ll = 0.8m

Figure 4.8 — Topologie du réseau de lignes coaxiales utilisé pour le test de la réflectométrie distribuée.
Limpédance caractéristique des lignes est Zy = 5082
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Figure 4.9 — Résultat fourni par chaque réflectomeétre du réseau de la figure 4.8 dans son état normal.
Chaque réflectométre est adapté a la ligne et les autres branches se terminent par un circuit ouvert. Les
résultats sont donnés avec et sans traitement haute résolution.
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Trajet
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Figure 4.10 — Détection d’un court circuit sur la branche ls. La différence des mesures obtenues aprés et
avant le défaut est donnée pour chaque réflectométre, en sortie du filtre adapté (rsy) et aprés traitement

haute résolution.
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Figure 4.11 — Placement des réflectométres sur un réseau complexe.
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4.5 Placement des réflectometres

Lorsqu’elle est correctement mise en place, la réflectometrie distribuée permet de localiser de
facon exacte et absolue la position d’une singularité dans un réseau complexe. Afin d’aboutir a
ce résultat, un nombre minimum de modules est requis et ces modules doivent étre placés en
des points stratégiques du réseau. Nous nous proposons ici de déterminer ces conditions opti-
males pour une topologie arbitraire de réseau. Le schéma visible figure 4.11 illustre un exemple
de réseau complexe constitué de multiples jonctions. Ce réseau va nous permettre d’introduire les
notations utilisées dans ce paragraphe et servira de support dans la démonstration. On distinguera,
les branches qui relient une jonction a un bout de ligne des troncs qui relient deux jonctions.

J : Nombre total de jonctions

J;j . la j%™€ jonction du réseau

n; : le nombre de branches (excluant les troncs) de la jonction J;
l; . la longueur de la i**™ branche de J;j

d(Ji, Jj) : la distance séparant les jonctions J; et J;

Ra : un réflectometre d’indice a

d(Ra) : distance entre R, et le défaut recherché

d(Ra,Rp) : distance entre deux réflectometres R, et Ryp.

) : résolution de la mesure de distance fournie par les modules

Le réseau de la figure 4.11 comporte ainsi deux troncs, trois jonctions et on a n; = 2, no = 1,
n3 = 3. Les distances séparant chaque paire de réflectometres sont d (R1, R2) = 6m, d (R1, R3) =
6.5m et d(R2, R3) = 1.5m.

Chaque réflectometre doit permettre de déterminer la distance d (R;) qui le sépare du défaut.
Cela peut se faire soit par comparaison du réflectogramme avec une mesure de référence ou bien par
comparaison des mesures successives dans le cas du diagnostic en ligne. Nous allons montrer que
deux hypotheses sur le placement des réflectometres permettent une localisation sans ambiguité.
On suppose ainsi que :

> Tous les troncs du réseau sont sur un ou plusieurs trajet(s) allant d’un réflectometre a un

autre.

> Pour chaque jonction comportant plus d’une branche, une seule branche au maximum n’est

pas connectée & un réflectometre.

Précisons que les jonctions d’un réseau qui correspondent a des variations de l'impédance ca-
ractéristique qui sont en fait des jonctions a deux lignes n’ont pas d’impact sur le probleme posé ici.
On ne considere donc que les jonction correspondant a l'interconnexion de trois lignes ou plus. Par
conséquent, on peut remarquer que la deuxieme hypothese implique la premiere. On peut vérifier ces
deux hypotheses dans le réseau de la figure 4.11. Par ailleurs on suppose que les distances d (R, Ryp)
séparant les réflectometres sont connues. Pour cela, soit on connait a ’avance la topologie du réseau,
soit elles peuvent étre calculées si les réflectometres sont synchronisés entre eux.
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Quelle que soit la position du défaut dans le réseau, soit il est situé sur le trajet direct allant
d’un réflectometre R, a un autre Ry et alors d(Rg) + d(Rp) = d(Ra, Rp); dans le cas contraire
d(Ra) +d(Rp) > d(Ra, Rp). Dans ce deuxieme cas d(Rq) + d(Rp) — d (Rq, Rp) est la distance
séparant le défaut du trajet.

On peut alors déterminer dans lequel des deux cas suivants on se trouve en vérifiant I’égalité
ou non de la somme des distances

> [l existe une ou plusieurs paire(s) de réflectometres R,, Ry pour laquelle d (Rg) + d (Rp) =
d(Ra, Rp)-
Le défaut se trouve alors sur le trajet direct allant de R, et R; et on peut le localiser sans
ambiguité grace a une des deux distances d (R,) ou d (Ryp).

> Pour toutes les paires de réflectometres possibles : d (R,) + d(Ryp) > d (Rq, Rp).
Etant donné que tous les troncs sont sur un trajet direct entre deux réflectometre, le défaut
ne peut étre que sur une branche n’étant pas connectée a un réflectometre. Dans ce cas,

d(Ra) +d(Rp) — d(Ra, Rp)

d, = 5 (4.50)

est la distance qui sépare le défaut du trajet entre les deux réfléctometres. On peut alors
choisir la paire de réflectometre qui donne la plus petite valeur de d;. Ainsi, d(R,) — d
(resp. d (Ryp) — d ) donne la distance séparant le réflectometre R, (resp. Rp). On comprend
alors que, pour éviter toute ambiguité, chaque jonction ne doit posséder au maximum qu’une
seule branche sans réflectometre. On peut alors connaitre la branche contenant le défaut et
d, correspond a la distance entre le défaut et la jonction.

On aboutit ainsi a un algorithme simple qui consiste a tester dans lequel des deux cas de figure on
se trouve puis a calculer les distances.

Finalement, en suivant les deux hypotheses citées plus haut, on aboutit a un nombre total de

réflectometres de
J—-1

Nrp=> (n;—1) (4.51)
§=0
n;>0
Précisons que ce résultat correspond au nombre minimum de réflectometres nécessaire a la loca-
lisation du défaut. Cependant, en pratique il peut étre intéressant de disposer de davantage de
réflectometres afin d’améliorer la qualité de la mesure. Notamment, la redondance d’information
peut permettre d’affiner la précision de la localisation en moyennant les différents résultats.

4.6 Conclusion

Ce chapitre a permis de présenter la méthode des moyennes sélectives que nous avons mise au
point et qui a fait 'objet d’une publication [90] et d’un brevet. Cette méthode permet de mettre en
ceuvre tres simplement une mesure en réflectométrie distribuée en temps réel, que ce soit avec une
synchronisation des modules ou non. Nous avons vu que, pour des cas d’application typique, on
obtient des niveaux de bruit d’interférence résiduelle tout a fait raisonnables. Parallelement a cela,
la moyenne permet de réduire les perturbations diverses issues de ’environnement de mesures. Ce
dernier point constitue un net avantage des moyennes sélectives dans le cas synchrone par rapport
a une stratégie d’allocation de slots temporels pour chaque module.

Un autre avantage intéressant dans certains cas est le fait de pouvoir trés simplement faire de
la réflectométrie distribuée sans synchronisation entre les modules. Enfin, nous avons pu aussi voir
que le surcotit des moyennes sélectives au niveau de I'implémentation est tout a fait négligeable.
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Le dernier paragraphe de ce chapitre concernant le placement des modules peut étre utilisé comme
guide pratique dans la mise en ceuvre de la réflectométrie distribuée.

Dans le cas synchrone, une évolution intéressante de la méthode serait de permettre 'utilisation
des signaux de test pour transmettre de 'information. Ainsi les résultats des P modules pourraient
étre centralisés automatiquement.
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CHAPITRE b

Mise en oeuvre du diagnostic en ligne

ous avons présenté dans les précédents chapitres les différentes méthodes de traitement

permettant 'estimation et 'analyse de la réponse impulsionnelle du réseau a tester.

Il s’agit maintenant de savoir comment les mettre en ccuvre dans un contexte appli-
catif. Deux problématiques principales de mise en ceuvre se posent dans le cas du diagnostic en
ligne. D’une part, il est nécessaire de prendre en compte le dispositif de couplage électrique du
réflectometre et 'impact qu’il a sur la mesure. D’autre part, nous avons décrit précédemment
I’analyse de la réponse impulsionnelle par des algorithmes de déconvolution. Néanmoins, ces tech-
niques d’analyse ont une certaine complexité de calcul et il est délicat de les appliquer sur toutes
les mesures capturées dans un contexte de mesure temps réel. Dans la mesure ou ’analyse ne nous
intéresse que si la mesure représente un défaut, il parait judicieux de mettre en ceuvre une méthode
de détection de défaut, sans nécessairement le localiser, permettant de décider s’il y a lieu d’analy-
ser la mesure ou non. Ce sont ces méthodes de détection qui seront présentées dans une deuxieme
partie. Une stratégie de détection permettant I’amélioration du rapport signal a bruit de la mesure
sera également proposée.

5.1 Couplage électrique et traitements associés

Le couplage réalise l'interface électrique entre I'injection (convertisseur digital-analogique) la
capture (convertisseur analogique-digital) et la ligne. Le couplage peut étre réalisé de différentes
manieres et plusieurs organes peuvent étre présents selon les fonctionnalités nécessaires a ’applica-
tion. Le role de base du couplage est de combiner efficacement les signaux émis et réfléchis pour les
transmettre au convertisseur. Les fonctionnalités que 'on peut en attendre sont l’isolation galva-
nique qui est généralement réalisée par un ou plusieurs transformateurs, une éventuelle adaptation
d’impédance et un filtrage destiné a stopper les signaux présents sur le cable. Dans le cas du diag-
nostic en ligne cette derniére fonctionnalité peut s’avérer particulierement importante et c’est ce qui
motive la présence d’un couplage capacitif. Seulement, ce type de couplage peut altérer la mesure,
la mise en ceuvre d’un algorithme de correction est alors requise.

95
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Figure 5.2 — Modéle du réflectometre en basse
et moyenne fréquence

Figure 5.1 — Couplage capacitif élémentaire
d’un systeme de réflectométrie

5.1.1 Couplage capacitif

Dans un bon nombre de cas de diagnostic en ligne (ligne d’alimentation, bus de type CAN),
les signaux sont basse fréquence et d’amplitude supérieure aux signaux de mesure. Dans ce cas, le
couplage doit totalement isoler le réflectometre de ces signaux. L’objectif est, d’'une part, de protéger
le dispositif et d’autre part, de limiter les phénomenes de saturation du convertisseur analogique
digital afin de pouvoir effectuer la mesure correctement.

Cette isolation peut se faire par un filtrage passe-haut passif qui peut étre simplement réalisé en
insérant une capacité en série avec I'injection. La mesure est souvent faite de maniere différentielle
ce qui amene a placer une capacité sur chacun des deux fils afin d’avoir une séparation totale
entre le module de mesure et le systéeme comme on peut le voir figure 5.1. Le circuit équivalent
correspond a une capacité dont la valeur est la moitié de la moyenne harmonique des deux autres
capacités. On obtient alors, en premiere approximation, un filtrage du premier ordre du signal
véhiculé sur le réseau. Néanmoins en basse et moyenne fréquence, il convient de considérer 'influence
du transformateur qui est généralement présent dans le couplage. Ce dernier peut étre modélisé par
une inductance cablée en parallele. On aboutit alors au modele visible figure 5.2, dont la fonction
de transfert est

Vilp) LCp?
Vays(p)  LCp?+ £p+1

(5.1)

Cette fonction de transfert permet de déterminer le bruit qui vient s’ajouter a la mesure du
réflectometre en fonction de la forme des signaux circulant sur le réseau. Cette démarche sera
notamment utilisée au 5.3.5. La réponse impulsionnelle d’un tel filtre est une sinusoide amortie. En
pratique il est nécessaire de veiller a ce que la résonance liée a I'inductance du transformateur ne
soit pas trop importante.

5.1.2 Impact sur la mesure

Nous avons vu précédemment comment le filtre capacitif agit sur les signaux basse fréquence re-
montant du systeme testé vers le réflectometre. Nous cherchons maintenant & déterminer I’influence
du filtre sur la mesure par réflectométrie. Cette étude passe par une modélisation haute fréquence.
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La matrice S du filtre correspond &

z(w) 2
| 2w +2 2(w)+2 ) 1
S — 5 () , avec : z(w) = 07w
zWw)+2 z(w)+2
On a ainsi, dans le domaine de Laplace :

1

Sup) = ———

1+ p/we 1
s SR we=2mfe= o (52)
S

Le quadripole se comporte en filtre passe haut en transmission et en filtre passe bas en réflexion.
La fréquence de coupure de ces deux filtres est f.. Le réseau correspondant a la réponse recherchée
H(f) se trouve en amont du filtre. La réponse fréquentielle, effectivement mesurée, est donnée par
la relation

Hiot(f) = e 7%/ [Sn(f) + SH(FH(f) (1 + 2(522(f)H(f))">] ,

n>0

2
)]

ou 1y correspond au temps de propagation de la portion de cable située entre le réflectometre et
le filtre. Le dernier terme de la premiere équation correspond aux rebonds multiples de 1’onde
réfléchie sur le filtre. Apres calcul de la somme géométrique, on aboutit a I’équation bien connue
[91] permettant de translater le plan d’observation du coefficient de réflexion.

Plus la valeur de C est petite, plus la fréquence de coupure est élevée ce qui augmente la
distorsion de la mesure. Ainsi, si le montage du condensateur n’introduit pas de rupture au niveau
de 'impédance caractéristique, le filtre peut quasiment étre ignoré pour de grandes valeurs de C'. On
peut se retrouver dans ce cas de figure lorsque le réseau testé est constitué de lignes d’alimentations
(tension continue ou alternative treés basse fréquence). Cependant, lorsque le spectre des signaux
transportés par le réseau est plus large, comme c’est le cas des bus CAN par exemple, on ne peut
pas augmenter a volonté la valeur de C', comme on a pu le constater au paragraphe précédent.

Lorsque la fréquence de coupure devient élevée vis-a-vis du spectre du signal test, la distorsion de
la mesure devient conséquente et peut réduire les performances de la détection. La figure 5.3 illustre
cette distorsion. La mesure effectuée sans capacité donne le résultat sans distorsion. On a ici le
réflectogramme d’une ligne simple coaxiale d’impédance 50§2 avec une terminaison en circuit ouvert.
Les petits artefacts visibles de part et d’autre du pic principal sont liés a une légere désadaptation
d’impédance que 'on ignore ici. La méme mesure réalisée avec le couplage capacitif permet de
constater la distorsion induite par ce dernier. Deux capacités de 2nF sont utilisées ici ce qui nous
donne une capacité équivalente de 1nF et donc une fréquence de coupure d’environ 1.6 MHz.
La largeur de l'impulsion du signal TDR injecté est elle de 10ns qui coincide avec la période
d’échantillonnage d’émission. Cette distorsion est clairement illustrée par la différence entre les
mesures avec et sans capacité.

Si I’on maitrise bien la valeur des différents parameétres, la longueur [y, I'impédance caractéristique
Ry et la capacité C, on peut estimer S7; et S12 avec une précision suffisante. Cela permettra de
compenser les effets du filtre sur la mesure comme on le verra plus loin.
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Figure 5.3 — Distorsion d’un couplage capacitif sur la mesure, dans le cas d’une ligne coaziale simple
terminée en circuit ouvert. La fréquence de coupure du filtre est de 1.6MHz et la largeur d’impulsion est de
10ns.

5.1.3 Compensation des effets du filtre
A Principe de la compensation

La relation (5.3) peut étre utilisée pour compenser les effets du filtre sur la mesure. La variable
(f) est omise dans la suite afin d’alléger les écritures. On considere par ailleurs que le retard pur
représenté par e 72770/ est inclus dans le signal injecté que I’on note ici X. Ainsi, d’apres (5.3), la
relation entre X et le signal mesuré est

S2 H
Y = 27t )\ x 4
(511 + T 522H> , (5.4)

ou H représente la réponse fréquentielle du réseau lorsque le filtre n’est pas présent. On cherche
ici a obtenir l'expression du signal de mesure compensé Y. = X H, ce qui revient a rendre le
filtre transparent. Une fois ce résultat obtenu, les algorithmes de déconvolution impulsionnelle
précédemment étudiés pourront étre utilisés pour estimer H. En reprenant (5.4) on aboutit donc &

B Y - XS
52,4 S22 (% — S11)
La partie délicate de cette opération est la division par X, étant donné que ce signal contient des

zeros et de tres faibles valeurs en certaines fréquences. De ce fait, pour estimer Y. en pratique, on
remplace cette division par un estimateur des moindres carrés régularisé. On utilise donc la relation

(5.5)

c

X Y - X
Y, = o (5.6)
SZ, + S”W

o Y, et V représente ’estimation & partir de la mesure des signaux Y. et Y. On a ici une
régularisation de Tikhonov classique, p est le parametre de régularisation que ’on choisit un peu
supérieur au niveau de bruit dans Y. Pour davantage de stabilité, ce calcul peut étre séparé en deux

étapes
X Y —SuX
v, = Yoo 5.7
Sl?
; Y;
Y, = ﬁ (5.8)
L+ Sy

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése d'Adrien Lelong, Lille 1, 2010

5.1 : Couplage électrique et traitements associés 99

------ Correction totale ====s== Correction totale
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(a) : mesure sur une ligne simple en circuit ouvert (b) : mesure sur un réseau avec jonction

Figure 5.4 — Correction de la distorsion du couplage capacitif sur deur exemple de réseau avec une fréquence
de coupure de 1.6 MHz.

Concernant la premiere équation, lorsque les valeurs de St2 deviennent trop faibles dans les basses
fréquences, 'utilisation de la réflectométrie multiporteuse peut étre intéressante pour éviter un
filtrage inverse mal conditionné. Cela peut étre le cas lorsque 'occupation spectrale des signaux
présents sur la ligne augmente et que ’on est obligé d’augmenter la fréquence de coupure du filtre.

B Résultats

Les courbes visibles figure 5.4 donne deux exemples de résultat de la compensation pour des
mesures obtenues sur deux réseaux différents. Dans ces deux résultats, la mesure sans capacité
n’est pas affectée de distorsion et sert donc de référence. On peut observer que lorsque seulement
S11 et S19 sont compensés, on conserve une distorsion non négligeable liée a Sso. L’utilisation de
(5.8), pour effectuer la correction complete, permet ici de revenir au résultat sans distorsion. En
effet on constate que les résultats obtenus sans distorsion et avec correction totale de la distorsion
sont superposées. La courbe en tiret illustre ici 'influence du parametre Sso du couplage seulement.
Pour le cas de la ligne simple, le résultat obtenu avec le couplage capacitif, sans correction du tout
est donné figure 5.3. Les parametres de répartition théoriques sont calculés a partir des valeurs
connues de la capacité de couplage et de I'impédance caractéristique C = InF et Zy = 5012.

Une approche similaire peut étre utilisée pour compenser une éventuelle désadaptation
d’impédance entre le réflectometre et le réseau testé. Une telle approche sera préférée a un cir-
cuit d’adaptation d’impédance pour réduire la complexité des modules de mesure.
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5.2 Principe de la détection de défauts

Le diagnostic en ligne a deux usages principaux, le controle du vieillissement et la détection
de défauts intermittents. Le premier repose sur une analyse a long terme qui peut étre faite hors
ligne. Ainsi seule la mesure proprement dite est faite en ligne, I'analyse porte ensuite sur une
série d’enregistrements. Nous nous intéressons ici tout particulierement a la détection des défauts
intermittents pour laquelle la mesure et les traitements sont a faire en temps réel sur un systéeme
embarqué.

5.2.1 Détection des défauts intermittents

On qualifie de défaut intermittent un défaut franc ou non et qui n’est présent sur la ligne que
pendant une courte durée. On peut ainsi également parler de défaut éphémere. La notion de courte
durée est subjective et est a définir en fonction de I'application. De maniere générale on parlera de
courte durée lorsque le défaut est présent pendant moins d’une seconde. Néanmoins dans certains
cas la durée de ces défauts peut descendre jusqu’a quelques dizaines de micro secondes. C’est ce
qui motivera, dans la prochaine section, 'optimisation de ’algorithme de détection en termes de
complexité de calculs.

Comme mentionné au chapitre 1, deux stratégies sont possibles pour la détection de défauts de
maniere générale. Soit on effectue une analyse topologique a partir de la réponse en reconstituant les
jonctions et les branches avec leur longueur. Soit on fait la différence de la réponse mesurée avec une
autre mesure considérée sans défaut. Cette approche se préte particulierement bien a la détection
des défauts intermittents car on dispose d’un état que I'on peut considérer comme normal juste
avant 'apparition du défaut. De plus, ’analyse du signal de différence est beaucoup plus simple, elle
consiste a extraire la position du premier pic. En effet, toutes les valeurs non nulles de la différence
sont a priori causées par le défaut recherché. Dans la mesure ou les phénomenes physiques étudiés
sont causaux, aucun pic n’est présent avant la position du défaut. Donc le premier pic donne la
position du défaut.

Comme nous avons pu le voir dans les chapitres précédents, la principale difficulté dans cette
analyse est d’isoler correctement le premier pic de ceux situés juste derriere. C’est I'objectif des
algorithmes de déconvolution utilisés. La difficulté du probléme en terme de résolution est liée a
la singularité la plus proche du défaut. Si les distances au voisinage du défaut sont trop petites, le
risque d’erreur de localisation augmente.

On peut alors distinguer deux étapes :
> La détection qui est effectuée sur toutes les mesures acquises. Elle a pour but de déterminer,
pour chaque mesure, si un défaut est présent ou non.
> L’analyse qui n’est effectuée que dans le cas d’une détection positive. Le signal capturé au
moment de la détection est alors enregistré puis utilisé pour déterminer la localisation du
défaut supposé.
On comprend alors que la plus grosse contrainte en terme de temps de calcul porte sur I’étape de
détection car I'algorithme d’analyse est exécuté beaucoup moins souvent. La fagon dont le signal de
différence est établi en pratique est abordée dans le prochain paragraphe. Les paragraphes suivants
traitent de la phase de détection, I’analyse ayant été abordée précédement.
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5.2.2 Calcul de la différence en pratique

Nous allons considérer dans la suite les variations de la réponse du réseau au cours du temps.
Afin d’éviter toute confusion, on considere désormais que la réponse du réseau est fonction de deux
variables h(z,t). La premiere variable est ramenée a une distance et peut remplacer le temps dans
ce que 'on qualifie jusqu’ici de réponse impulsionnelle. La deuxieme variable correspond ici au
temps et permet d’exprimer ’évolution de la réponse dans le temps.

En discret, on considerera les mesures successives acquises par le réflectometre que I'on note
h®) = (h(()k), e ,h(Kkgv,l et qui correspondent au moyennage de M périodes consécutives. Avec ce
formalisme la relation (1.34) du chapitre 1 devient

T
Rk :/ hlv(r + nTy), kT, ] dr, (5.9)
0

ou v est la vitesse de propagation du signal et T, correspond a la période d’échantillonnage des
réponses successives, c’est a dire le délai entre chaque vecteur de mesure et non entre chaque
échantillon. Si l’on considere I'utilisation d’un échantillonnage temps équivalent avec un facteur K’,
cette période est donnée par

Ty, = (K'+1)MNTs. (5.10)

On peut maintenant parler de la dérivée de la réponse par rapport au temps, qui correspond en
discret a h(k) - h(k_l)

Pour la détection de défauts en temps réel, la premiere idée est de monitorer la dérivée de la
réponse par rapport au temps. En dépit de sa simplicité, 'inconvénient majeur de cette approche
est que la détection dépend de la vitesse de I'apparition du défaut sur le réseau. Par ailleurs, on
ne peut voir que les transitions de I’état, il peut ainsi devenir difficile de déterminer, a un instant
donné, si le réseau est dans son état normal ou en défaut. Par conséquent, pour une détection
efficace, il est nécessaire de disposer d’un état de référence auquel sont comparées les mesures. La
synthese du vecteur d’état de référence sera abordée au 5.4.1.

5.3 Choix du critere de détection

Nous avons vu que la solution idéale pour la détection des défauts est la comparaison des
réponses mesurées a une référence correspondant a un réseau sain. Pour déterminer si une mesure
donnée correspond ou non a la présence d’'un défaut, il faut comparer la norme de la différence a
un seuil. Le résultat de la comparaison permet de décider s’il y a présence d’un défaut ou non et
de décider, s’il y a lieu, d’analyser le signal de différence obtenu.

Il s’agit alors de choisir la norme la plus adaptée au niveau des performances de la détection
et aussi au niveau de la quantité de calculs que cela implique. En effet, on s’intéresse tout par-
ticulierement ici a la détection de défauts intermittents ce qui implique des calculs temps réels.
En loccurrence, si 'on veut détecter des défauts éphémeres, la durée disponible pour les calculs
devient faible. La complexité des calculs & réaliser dépend du placement de la norme dans la chalne
de traitement, a savoir, avant ou apres le filtre adapté. Si ce dernier n’est pas nécessaire, la détection
est plus rapide et on ne filtre alors que les différences devant étre analysées.

La présence d’'un défaut induit des impulsions dans la différence, ainsi le critére le plus naturel
est le maximum qui correspond a la norme Loo. Néanmoins, ce choix n’a un sens que pour le
signal obtenu apres filtrage adapté. Cela nous a conduit & étudier les performances atteintes par
I'utilisation de la norme L2, qui correspond a I’énergie, et la norme L1.

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése d'Adrien Lelong, Lille 1, 2010

102 MISE EN OEUVRE DU DIAGNOSTIC EN LIGNE

On considere ici I'utilisation d’un signal test idéal (i.e. : S®S = I). On remarque dans ce cas que
le filtre adapté peut se décomposer en un filtre & moyenne glissante et un opérateur unitaire comme
cela & été mis en évidence au 3.1.2. On a ainsi SH = ITHUH, o S est la matrice représentant
le signal test sur-échantillonné comme défini au 3.1.2, II représente la moyenne glissante et U =
FHdiag(SﬁN)F est une matrice unitaire. Précisons que ’on parle ici d’une moyenne glissante au
niveau des échantillons, sa transformée en z pouvant s’écrire

Mz) =Y zF=——"_ (5.11)

a ne pas confondre avec le moyennage vectoriel réalisé sur les mesures successives. Remarquons
que, dans sa version récursive, son calcul ne nécessite que deux multiplications-accumulations par
échantillon ce qui est tout a fait négligeable devant la complexité du calcul total du filtre adapté.
Par ailleurs, étant donné que la moyenne glissante est appliquée sur un nombre fini d’échantillons,
a savoir K N, les problemes d’instabilité liés a la récursivité sont inexistants. On note hp = hf —h,
la différence entre la réponse du réseau en défaut h; et la réponse du réseau sain de référence h,.
Grace a la linéarité du produit de convolution on peut écrire

Yo=Sha=y, -y, (5.12)

la différence des signaux acquis que 'on appelera signal de différence. De la méme fagon, on note
ra, la différence obtenue en sortie du filtre adapté et z5 le signal intermédiaire entre la moyenne
glissante et I'opérateur unitaire.

Cette décomposition du filtre adapté présente un intérét particulier pour 1’étude de la norme L2
dans la mesure ou 'opérateur unitaire U conserve cette derniere contrairement a la moyenne glis-
sante IT. On a ainsi ||z [|2 = [[rall2 # [ly \ [l2- Le schéma de la figure 5.5 représente la décomposition
du filtre ainsi que le placement des différentes normes considérées.

Nous allons étudier dans la suite les propriétés des trois normes mentionnées plus haut. Pour
cela les notions de théorie de la détection relatives au probleme posé sont rappelées dans un premier
temps. Les performances de détection des différents criteres en présence de bruit seront évaluées et
comparées dans une derniere partie.

|<

L1 I L2, f L2y Loo I

Figure 5.5 — Signal pris en compte pour les différents critéres de détection testés
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5.3.1 Rappels sur la théorie de la détection

En pratique, chaque mesure est affectée d’un bruit additif, on a donc

y, = Y, te&. (5.13)
Y = YyTepn (5.14)
Yo = Y=Y, =Yaten (5.15)

ou Xr, y 5 y A sont les signaux mesurés et Y, Y5 ¥ les signaux réels (recherchés) correspondant
respectivement au réseau sain, au réseau en défaut et a la différence. €,, €, €5 sont les bruit additifs
dont les variances sont respectivement o2, oj% et 0'2A. Si l'on consideére que €, et €, sont indépendants
on a

o4 =02+ a]%. (5.16)

Souvent, 02 < a]% et donc 0% ~ 0]20.

La détection d’un potentiel défaut revient a un test d’hypothése sur la différence mesurée. En
I’absence de défaut, Yo =0, dans le cas contraire, YA = Sh, ol hy est un signal que l'on ne
connait pas mais que ’on peut supposer parcimonieux et avec une amplitude minimum au niveau
du plus grand pic. Classiquement cela s’écrit [92] :

(5.17)

Hy 1 YA =En Bruit seul
JA XA = éhA + €x, Signal + bruit

Il s’agit alors de décider, connaissant le signal de différence y A laquelle des deux hypotheses est
la plus vraisemblable. On peut alors considérer ce signal de différence comme la réalisation d’une
variable aléatoire. Si ’on connait la densité de probabilité de cette variable sous les hypotheses J7
et 41, on peut baser cette prise de décision sur le rapport de vraisemblance

) P(Y A7)

L(XA) p(gA’%) (5.18)
ol p(y A|jﬁ) est la densité de probabilité du signal y , sous I'hypothese 4. La prise de décision
consiste alors a comparer le rapport de vraisemblance a un seuil. Si ce dernier est supérieur au seuil
on est considere que ’on est sous I’hypothese J7). L’inconvénient d’une telle approche est que I’on ne
tient pas compte des propriétés particulieres du signal éhA. Par ailleurs, les densités de probabilité
doivent étre bien maitrisées. Or, le signal h, bien que possédant des propriétés similaires, n’est
jamais identique d’une occurrence a 'autre d’un défaut. Ainsi, ’approche couramment adoptée en
détection est d’utiliser un test statistique ou critere de détection

0= f(3,). (5.19)

ou f est une fonction choisie en fonction des propriétés particulieres du signal ghA et du bruit. La
valeur scalaire © obtenu est ensuite comparée a un seuil de détection d.

Pour un critere donné, on peut définir :
> la probabilité de fausses alarmes

Ppa =P (0 > d|J5), (5.20)

c’est a dire la probabilité de signaler la présence d’'un défaut alors qu’il n’y en a pas;
> la probabilité de bonne détection

Pp =P (0 > dA), (5.21)

c’est a dire la probabilité de signaler effectivement le défaut lorsque celui-ci est présent.
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De maniére équivalente on peut aussi définir la probabilité de non détection Pyp = 1 — Pp et enfin
la probabilité de ne rien détecter lorsqu’il n’y a pas de défaut Py = 1 — Pra.

De maniere générale, I’évaluation des performances d’un test statistique ou critere de détection
se fait a ’aide de sa courbe ROC' (Receiver Operating Caracteristic) [93]. Cette derniére représente,
pour un niveau de bruit donné, le taux de bonnes détections Pp en fonction du taux de fausses
alarmes Pr 4. Les points de la courbe sont typiquement calculés en faisant varier le seuil de détection.
Son analyse s’appuie sur le fait qu'un bon détecteur doit permettre de maximiser le taux de bonnes
détections tout en minimisant le taux de fausses alarmes. Les courbes possibles varient entre la
diagonale et la ligne brisée passant par le coin supérieur gauche. L’analyse de ces courbes ROC
peut aussi étre ramenée a un critére de comparaison numérique qui est ’air sous la courbe ou AUC
Area Under Curve. Cette air est comprise entre 0.5 pour le plus mauvais détecteur et 1 pour le
meilleur.

En analysant les propriétés des signaux mis en jeu et du bruit dans le cas de la détection de
défaut par réflectométrie nous avons identifié quatre criteres de détection intéressant. Ces derniers
sont représentés figure 5.5, ils seront comparés a l'aide des outils décrits dans ce paragraphe. La
détermination sous forme analytique des probabilités de fausses alarmes et détection n’étant pas
possible pour tous les criteres étudiés dans la suite, la comparaison des performances sera faite par
simulation.

5.3.2 Etude de la norme Loo

La norme infinie, correspondant au maximum, permet une détection efficace d’un ou plusieurs
pics dans un signal bruité. Lorsque 1'on utilise un signal pseudo-aléatoire tel qu’'une séquence M
ou un signal multiporteuse, le maximum doit étre calculé sur le signal obtenu en sortie du filtre
adapté. Le critére correspondant s’écrit donc

O Lo = max |rx| = max ‘QHXA‘ . (5.22)

Comme nous le verrons, la simulation montre que cet estimateur est le plus efficace, mais la
quantité de calculs nécessaires est non négligeable. En effet, ’ensemble du filtrage adapté doit
étre effectué avant le calcul du maximum proprement dit comme cela est illustré figure 5.5. C’est
pourquoi les criteres décrits dans la suite sont préférés dans un certains nombre de cas.

5.3.3 Etude de la norme L2

Comme nous 'avons vu, la norme L2 et, par conséquent, le rapport signal a bruit, sont inchangés
par la transformation unitaire U. On a donc tout intérét a calculer le critere de détection avant
cette derniere afin de gagner du temps. En revanche, le filtre moyenneur a un impact sur le rapport
signal & bruit variable selon la DSP du bruit. Notons que le meilleur gain en rapport signal a bruit
du filtre IT est obtenu pour un bruit blanc. Le critere correspondant est donc

Or2 = |12l = HgHz (5.23)

AHQ
Si on considere le bruit additif, dans 2, blanc et gaussien, la variable © 5 suit une loi du 2. Dans
la mesure ou I'on ne peut pas considérer le bruit comme i.i.d! dans Z,, en raison du filtrage, il
s'agit plus précisément d’une loi du y? généralisée [94, 95]. En utilisant le fait que ©1o peut étre

1. Indépendant et identiquement distribué.
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indifféremment calculé dans le domaine fréquentiel, on peut ramener le critére a une somme de
variables indépendantes mais pas identiquement distribuées. Ainsi, lorsque ’hypothese bruit seul
est vérifiée, le critere suit une loi du y? généralisée s’écrivant

1 e (o‘AHn)
p@L2|% (9) = 5 N_1 HR—Q— (9), (524)
A n=0 2 Hm 2
w 1T - (1)
m=0
m#n

ou II(n) est la DFT de la fonction porte.

Pour un signal de différence donné que 'on écrit ici h pour alléger les notation, 'espérance de
la variable O est

N-1
E{©2/h} = [|STSh|35 + o> > II.. (5.25)
n=0
En pratique, on aura ainsi un seuil évoluant entre o2 Zflv:_ol I12 et la valeur minimale supposée de

ISTSh]}3.

Il est aussi intéressant de considérer le calcul de la norme L2 avant le filtre adapté. D’une part,
cela permet d’économiser davantage de calculs. D’autre part, le filtre adapté n’est réellement efficace
que dans le cas d’un bruit blanc ou s’en approchant ce qui n’est pas toujours le cas. Nous proposons
donc également I’étude du critere

2
OLons = )XAH2, (5.26)

qui peut s’avérer plus efficace pour des bruits dont I’énergie est concentrée dans les basses fréquences.
On fait ici 'hypothése plus générale d’un bruit coloré dont le spectre en discret est noté o,. De la
méme maniere que précédemment la variable O, ¢ suit une loi du x? généralisée. L’espérance est
donnée par

N-1
E{Orsnslh} = [Sh|3+ ) on (5.27)
n=0
Pour les deux criteres étudiés ici, a défaut de maitriser parfaitement la loi des variables ©r2,f et
Or2 on peut se borner a une approximation gaussienne en s’appuyant sur le théoreme de la limite
centrale. Dans ce cas, on égalise le taux de fausses alarmes et de bonnes détections en fixant comme
seuil de détection
_E{6|74} + E{6|7}

T 5 . (5.28)

Qualitativement, plus les deux espérances sont éloignées, plus on réduit le risque de fausses alarmes
et de détections manquées.

5.3.4 Etude de la norme L1

A Tinverse du maximum, la norme L1 prend des valeurs plus grandes lorsque I’énergie du signal
est étalée dans le temps que lorsqu’elle est concentrée sous forme de pics. C’est d’ailleurs ce qui
motive son utilisation pour la déconvolution impulsionnelle étudiée précédemment. D’un point de
vue performance de détection il parait donc judicieux de placer la norme L1 avant le filtre adapté.
Cela peut étre illustré par ’exemple d’une séquence M. Soit x,, une séquence a longueur maximum
de N échantillons et d’énergie unitaire. On a |x,| = y/1/N, donc la norme L1 de ce signal est

Ix[ls = V.
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Si 'on effectue un filtrage adapté sur cette séquence, on obtient 'autocorrélation de la séquence
& qui est donnée par rye(n) = 62. La norme L1 de cette sortie est alors ||r,,||1 = 1. Etant donné
que 'on cherche a ce que le signal a détecter x maximise le critere de détection, on a tout intérét
a placer la détection avant le filtrage adapté. Le critere s’écrit donc

N-1

Or1 =y i =Y [ya.l- (5.29)
n=0

Comme nous le verrons plus loin, cette norme est particulierement intéressante dans le cas d’un
bruit impulsif. En effet, toujours pour la raison exposée plus haut, un bruit de nature impulsive
aura, pour une énergie et un spectre équivalent, une norme L1 plus petite que pour un bruit réparti
uniformément. C’est précisément ce qui justifiera 'utilisation du critere (5.29).

On pose ici ©,, = |ga, |- En supposant que le bruit dans ga, est gaussien, chaque élément 6,
suit une loi gaussienne repliée ou folded normal distribution. Dans le cas particulier ou la variable
gaussienne est centrée, on parle aussi de demi gaussienne. L’expression de la densité de probabilité

est
1 (0+yn)? (0—yn)?

O~ o1 () =~ | 4 T 1), (5.30)

On peut en déduire I'espérance

2 _uh Y
E@nn:\/> o 4 yperf [ 2= ), 5.31
(Oulan) = o/ 265 -yt (21 (531

ou erf est la fonction erreur. On a donc

E{Ouly} = Z \fe 207 —I—ynerf< y\’}) (5.32)

Le signal recu y peut parfois correspondre a une séquence M, ce qui constitue un cas particulier
intéressant que l’on rencontre lorsque le signal émis est lui méme une séquence M et que hp est
un retard pur. Cette hypotheése permet d’aboutir & un résultat analytique de la somme (5.32). On
suppose dans ce cas que |y,| = A, ou A est 'amplitude de la séquence. Dans ce contexte, nous
avons montré que 'espérance de la somme est donnée par

a\ﬁe 2% 4+ A- erf(a\[)] (5.33)

La démonstration est donnée en annexe D. Ce résultat constitue une approximation analytique
intéressante de ’espérance de maniere générale. En effet, lorsque des échos secondaires sont présents
on peut utiliser le fait que le retard pur constitue un pire des cas forcément moins bon que le cas
réel. Par ailleurs, si le signal émis n’est pas une séquence M, I'approximation reste valable si le
signal posséde un PAPR proche de 1. On notera que pour un mauvais PAPR (grande valeur), ce
critere perd de son intérét car le signal utile devient lui méme impulsif et a donc une norme L1 plus

faible.

E {@L1|X} =N

Pour finir, exposons le cas d’un bruit impulsif qui est une des motivations de 'utilisation de la
norme L1. Un tel bruit peut étre approché par un processus Bernouilli gaussien

n~ AN(0,0) + (1= N3, (5.34)

ou A est le taux d’occurrence des impulsions. Dans ce modele ’amplitude de chaque impulsion suit
une loi normale d’écart type o. Dans ce cas, I'expression (5.32) devient

N—-1 D) V2 y
o —eiﬁ—l— erf n )
> oy 2 s pent (12

n=0

E{Ownly} =X + (1= Nyl (5.35)
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Sous 'hypothese bruit seul, I’espérance devient
E{©p1|7} = NXo (5.36)

Ces derniers résultats mettent en évidence que, dans le cas d’un bruit impulsif, on doit affecter
les relations (5.32) et (5.33) d’'un coefficient A qui traduit le caractere impulsif du bruit. Comme
dans le cas des criteres a base de norme L2, on peut faire I'approximation d’une loi normale pour
la variable ©1 et fixer ainsi comme seuil la moyenne des espérances sachant les hypotheses 77 et
JA.

5.3.5 Etude des performances des différents criteres

Afin de comparer les performances des 4 criteres précédemment décrits, la courbe ROC de
chacun d’eux a été établie par simulation de Monte-Carlo dans différents contextes. Rappelons
que l'objectif du détecteur est de détecter la présence d’'un signal de différence h, déterministe,
inconnu, noyé¢ dans du bruit. Une série d’occurrences du signal y N ShA est générée, la présence
ou non de h, pour chaque occurrence étant décidée aléatoirement. Le signal test s utilisé est une
séquence a longueur maximum de N = 63 échantillons. Le facteur de sur-échantillonnage est fixé a
K = 8. Pour chaque simulation, 1000 occurrences sont réalisées. Cela implique K - N -1000 ~ 500000
échantillons de bruit qui est ici la seule variable aléatoire a échantillonner.

Quatre contextes différents ont été testés. Les différences portent sur la nature du bruit et sur
la forme du signal h, utilisé. Dans un premier temps, un bruit blanc gaussien a été utilisé puis un
bruit impulsif dans un second temps. Pour chacun de ces deux types de bruit, la simulation a été
réalisée avec un retard pur (pic simple) pour h, puis un signal composé de pics multiples. Notons
que les deux types de signaux pour h, correspondent a des cas pratiques bien identifiés. Précisons
enfin que des cas extrémes ont été choisis en terme de rapport signal a bruit afin de bien mettre en
évidence les différences de performances entre les différents tests statistiques.

A Bruit blanc

Le cas d’un pic simple
hA = Q(d)>
est d’abord considéré. d correspond a la position du pic et n’a aucune influence sur la détection. On
peut rencontrer ce type de signal dans le cas d’'un défaut apparaissant sur une ligne dont 'impédance
des bouts est adaptée. On peut citer également le cas d’un défaut sur la jonction centrale d’un réseau
en Y pour lequel les trois bouts sont adaptés.

La courbe ROC et ’air sous la courbe (AUC) pour chaque test statistique sont données figure
5.6(a). On constate sur ce premier résultat le net avantage de la norme Lo, en termes de perfor-
mances. Il ne fait donc aucun doute que lorsque la complexité calculatoire qui découle de ce test
n’est pas un probléme, son choix est le meilleur. Concernant la norme L2 le gain apporté par le
filtrage adapté dans le cas d’un bruit blanc apparait clairement. Enfin, avant filtrage adapté, les
normes L2 et L1 (tests ©r2,5 et ©r1) ont des performances équivalentes. Cela s’explique par le
fait que I’étalement de I’énergie dans le temps est similaire pour le bruit blanc et pour le signal
utile. Au vue de ce premier cas, le choix est dicté par les contraintes de temps calcul. Le test O o
constitue ici le bon compromis performance-complexité.

La méme simulation a été effectuée avec un signal composé de plusieurs pics de la forme

hy =) abd(ka), (5.37)
k>0
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’ ‘ ©r1 | ©L2 | ©OLany ‘ OLoo ‘ ’ ‘ ©r1 | ©r2 | ©OLans ‘ OLoo ‘
AUC | 073 | 0.92 0.74 0.99 AUC | 077 | 0.94 0.79 0.99
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Figure 5.6 — Courbes ROC des quatre tests statistiques obtenus par simulation Monte-Carlo en présence
de bruit blanc avec un SNR d’environ -12dB. La simulation est réalisée avec deur signauz ha différents, un
retard pur (a) et une série de pics & décroissance exponentielle (b).

correspondant & une série de pics espacés de d échantillons dont I’amplitude décroit exponentiel-
lement. On peut rencontrer un tel signal dans le cas d’un défaut apparaissant sur une ligne dont
I'impédance d'un des deux bouts est désadaptée. Le résultat obtenu est visible figure 5.6(b). Ce
deuxieme cas permet de constater que ’écart de performances entre Oy et O Se resserre pour
des signaux plus complexes. Cela est lié au fait que seul le plus grand pic intervient dans le maxi-
mum la ou ’ensemble du signal contribue a ’énergie. Ce qui tend a favoriser le choix de ©1o dans
le cas général en présence d’un bruit blanc.

B Bruit impulsif

Bien que le modele du bruit blanc gaussien permette de représenter un grand nombre de per-
turbations, les bruit les plus significatifs que 1’on rencontre en pratique ont des formes spectrales
plus spécifiques. Le cas des bruits impulsifs est assez courant. Plusieurs dispositifs présents sur les
réseaux de cables peuvent étre a l'origine de ce type de bruit tels que les convertisseurs de puis-
sance ou divers éléments de commutation. Afin d’établir un modele de simulation, nous allons nous
appuyer ici sur des bruits issus de signaux de transmissions de données série.

Nous allons considérer ici le cas de bruits impulsifs issus d’une transmission de données série.
Comme nous 'avons vu précédemment, dans ce cas, le couplage électrique du réflectometre est
réalisé par filtre passe-haut. On suppose ici que le codage de la liaison est du type NRZ, le signal
transmis sur la ligne s’écrit

n(t) = Ay > Unli,(t — nT,), (5.38)

n>0

ot A, est 'amplitude du signal, T, la durée d’un symbole et ¥,, € {—1,1} les symboles dont les
deux valeurs sont supposées équiprobables. w(t) est la réponse indicielle du filtre passe-haut. On a

dn
€ = <dt> * W.

alors
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Figure 5.7 — Courbes ROC des quatre tests statistiques obtenus par simulation Monte-Carlo en présence de
bruit impulsif. La simulation est réalisée avec deux signaux ha différents, un retard pur (a) et une série de
pics & décroissance exponentielle (b). Le SNR est d’environ -5dB, w,Ts = 0.31, 7,/Ts = 19 et T,,/Ts = 42

Donc I'expression du bruit € devient

e(t) = Ay Y Bpw(t —nTy),

n>0

avec &, =0, — U, _1. (5.39)

_t
Lorsque le filtre est un premier ordre pur, la réponse indicielle est de la forme w(t) = Aye ™.
Le plus souvent, soit le filtre est d’un ordre plus élevé, soit il interagit avec d’autres éléments du
systeme et on a une réponse de la forme

w(t) = Ay cos (wet) e 7 - Lyt (£), (5.40)

qui correspond & une sinusoide amortie. On obtient donc bien un bruit impulsionnel dépendant de
la variable aléatoire ®,,. La densité de probabilité de cette derniere est

5(6) | 8(6=2)+3(6+2)
2 4

Un tel bruit peut étre simulé tres facilement en échantillonnant la variable aléatoire W,. Pour
les simulations, le bruit sera défini par ces grandeurs de temps réduites par rapport a la période
d’échantillonnage Ts. Concernant la puissance, on parle ici de rapport signal a bruit moyen sachant
qu’il peut fluctuer de maniere importante d’'une mesure a ’autre étant donnée la forme du bruit.

p<1>(<75) =

(5.41)

Les résultats de simulation obtenus sont visibles figure 5.7(a) pour le signal h, a retard pur
et figure 5.7(b) pour le signal & pics multiples. Ce nouveau jeu de résultats permet de constater
le gain de performance obtenu avec la norme L1 dans le cas de bruits impulsifs par rapport a la
norme 2. Comme cela a été expliqué, la norme L1 prend des valeurs plus petites lorsque 1’énergie
du signal est concentrée sous forme de pics, I’énergie du signal utile, avant le filtre adapté, est en
revanche étalée dans le temps. Le test O est donc beaucoup moins sensible a ce type de bruit.
On observe globalement des performances supérieures pour le test O néanmoins les résultats de
O sont quasiment aussi bons lorsque plusieurs pics sont présents dans h . Notons en outre qu'un
écrétage du bruit qui peut étre di a des phénomenes de saturation assez fréquents dans le cas d’un
bruit impulsif, peut induire une légére hausse des performances en ce qui concerne la détection.
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Figure 5.8 — Courbes ROC des quatre tests statistiques obtenus par simulation Monte-Carlo en présence
de bruit impulsif. Le SNR moyen est d’environ 0dB, w,Ts = 0.1, 7,,/Ts = 50 et T,,/T, = 172

Il est également intéressant de remarquer que les performances de la norme L2 sont identiques
avant et aprés filtrage adapté. En effet, on se trouve dans un cas ou l’énergie du bruit est plus
concentrée dans les basses fréquences par rapport au signal test. Pour retrouver un meilleur résultat
avec la norme L2 il faudrait prendre en compte la corrélation du bruit dans le filtre adapté ou utiliser
la norme de Mahalanobis [96]

Orom = XHRE_IX, (5.42)

ou R est la matrice de corrélation du bruit. Mais dans ce cas, on aboutit a un calcul quasiment
aussi complexe que pour la norme infinie. Enfin, il convient de citer la stratégie de la réflectométrie
multiporteuse. Cette solution est semblable a I'utilisation de la norme de Mahalanobis sauf que les
fréquences auxquelles I’énergie du bruit est considérée comme importante sont totalement ignorées.

Lorsque 'on augmente davantage la pseudo-période des sinusoides amorties, I’énergie du bruit
se concentre encore plus vers des basses fréquences et la tendance s’inverse totalement. Le résultat
de la norme L2 apres filtrage adapté est moins bon qu’avant comme ont peut le voir sur le résultat
de la figure 5.8. Le test ©p; en revanche conserve son large avantage en termes de performances.

Ces simulations mettent en évidence un avantage certain de la détection par norme L1 dans le
cas de bruits impulsifs. En outre, dans le cas d’un bruit blanc on a pu constater que les performances
des criteres ©p1 et Opg,s sont équivalentes. Ainsi lorsque la quantité de calculs nécessaires a la
détection est un aspect critique, la norme L1 présente un réel intérét pour la détection de défauts
en temps réel. Les seuls calculs induits par son utilisation sont la somme et la valeur absolue.

5.4 Algorithme de détection

L’étude de la précédente section a permis de déterminer quelle norme utiliser pour détecter
efficacement une variation de la réponse du réseau a partir des signaux de différence pour un type
de bruit donné. Il s’agit maintenant d’établir un algorithme qui permettra d’automatiser la détection
en utilisant cette norme. Il est nécessaire pour cela de déterminer ’état de référence (réseau sain)
permettant de calculer le signal de différence et d’estimer le niveau de bruit afin de calculer les
seuils de détection.
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Ces deux aspects sont étudiés dans les deux paragraphes qui suivent. Les deux variantes d’al-
gorithmes de détection que nous avons mis au point sont ensuite présentées. La premiere variante
est une version de base tandis que la deuxiéme permet une amélioration du rapport signal a bruit
du signal de différence transmis au bloc d’analyse.

5.4.1 Génération de ’état de référence

Pour aboutir a la détection, les mesures successives sont comparées & un état de référence.
Celui-ci est censé correspondre a la réponse du réseau lorsqu’aucun défaut n’est présent. Notons
que le réseau testé peut parfois étre caractérisé par plusieurs états de références. C’est le cas d’un
réseau composé d’un ou plusieurs interrupteurs ou relais, en fonction de la position de ces derniers
le coefficient de réflexion peut changer. Ainsi lorsque Nj,; interrupteurs & deux positions (ouvert
ou fermé) sont présents et que leurs positions sont indépendantes, il y a 2Vint états de référence
possibles. La présence de charges non linéaires ou d’impédance variable peut étre aussi un facteur
a considérer. Nous supposons ici le cas d’un réseau a un seul état de référence.

Dans la mesure ou I'on s’intéresse ici aux défauts intermittents ou bien aux défauts apparaissant
soudainement, on peut considérer que le réseau est la plupart du temps dans son état de référence
h .. Cet état peut parfois varier de maniere progressive dans le temps. On peut alors 1'obtenir par
filtrage passe-bas
~(k ~
2% — (1 - a)h

==ref ==cur

(k) ~ (k1)

+ Qperll

(5.43)

ref

Ol (e est le facteur d’oubli et détermine le temps de réponse du filtre. L’exposant (k) identifie
I'instant de chaque vecteur. Remarquons que ce filtrage est équivalent a un filtre non récursif du
type

~(k ~ (k—

2 = (1 - ) > an 5 (5.44)

ref ==cur
n>0

d’ou D'appellation de facteur d’oubli. Si la valeur de a,.; est bien choisie, I’évolution de I’état du
réseau est prise en compte sans affectée la détection des défauts intermittents. Cette valeur peut
étre déterminée a partir de la constante de temps choisie pour le filtre selon la relation

Tsy,

aref - 6_ Tref ) (545)

ol T, est la constante de temps en seconde et T, est la période d’échantillonnage des réponses
définie selon (5.10). 7,.s doit étre grand devant la durée des défauts intermittents et petit devant la
vitesse des variations d’état a prendre en compte. Enfin ce filtre a également un réle de réduction
du bruit, idéalement on cherche a avoir un bruit nul dans la référence. Dans le cas ol les mesures
sont perturbées par un bruit additif blanc, le gain en rapport signal a bruit du filtre est donné par

(voir annexe B.3)

SNR, = LT OigNg, (5.46)

ref
1— Qpop

~ (k
SNR},.,. est le rapport signal & bruit des mesures successives h(m). En pratique on choisira des

valeurs de a,. proches de 1 de ’ordre 0.99.

5.4.2 Estimation du niveau de bruit

La prise de décision relative a la présence ou non d’'un défaut sur le réseau repose sur le pa-
ramétrage des seuils de détection dont la valeur optimale dépend de la quantité de bruit présent. Il
convient donc d’estimer de fagon automatique le niveau de bruit afin de déterminer les valeurs de
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seuil & utiliser. Le principe utilisé pour cela est similaire & celui de I'estimation de I’état de référence
en utilisant la dérivée de la réponse 2 A = X(k) — g(k_l). La variance de cette derniere est donnée
par

E{Ig® - 3% D3} = 2N + E{Jy® - y* D)3}, (5.47)

ot 02 est la variance du bruit. Si I'on suppose que les variations de I’état du réseau sont rares ou tres
lentes on a 2No? > E {|y®) — y =Y |2}. Cela permet d'utiliser la variance moyenne empirique
de la dérivée comme estimateur de la variance du bruit. On utilise donc, de la méme maniere que
précédemment, un filtrage passe-bas

A (k) (k=112
~2 ~2 _ HX Z ||2
Olky = Qo0 1y + (1 — o) i

(5.48)

On choisira ici un facteur d’oubli a, donnant une constante de temps plus faible que précédemment
de maniere a pouvoir prendre en compte correctement les fluctuations du niveau de bruit. Néanmoins
il faut veiller a conserver un compromis correct afin que ’estimation ne soit pas trop perturbée par
les variations d’état.

5.4.3 Principe de I’algorithme de détection

L’étude des différents aspects présentés dans les paragraphes précédents nous a conduis a la
mise au point de I’algorithme illustré figure 5.9.

La premiere étape de 'algorithme, qui consiste & comparer le signal de différence au seuil T,
est la détection proprement dite, les étapes suivantes permettent de décider si cette détection est
pertinente ou non. Si la différence représente une variation significative de ’état du réseau, elle est
enregistrée. La derniere étape permet de sélectionner ’enregistrement avec le maximum d’énergie.
Cette sélection permet d’une part d’éviter de conserver des enregistrements correspondant a un état
transitoire du réseau. D’autre part, en conservant la plus grande différence on améliore le rapport
signal a bruit du signal ha,,cm, -

Enfin, le seuil count,,q, représente la durée maximum d’un défaut considérer comme transitoire.
Dans le cas ot un changement d’état permanent du réseau se produit plutot qu’un défaut éphémere,
ce deuxieme test évite de rester bloqué dans la détection d’'un changement d’état. La branche
de droite du diagramme correspond a 'analyse des signaux de différence qui ont été enregistrés.
Cette analyse, qui consiste en I'utilisation de I'un des algorithmes de déconvolution présentés dans
les chapitres précédents, permet finalement la localisation du défaut détecté. La derniere étape
correspond & ’actualisation de I’état de référence.

Concernant le seuil de détection T, on peut utiliser I’estimation de la variance de bruit 6% pour
le calculer par une relation du type

T = ANo?, (5.49)

ou A est une constante que 'on pourra qualifier de marge. Dans le cas d’un bruit uniforme dont
le niveau est a peu prés constant ou lentement variable, on peut prendre A\ = 2. En revanche si
le niveau de bruit connait des fluctuations rapides par rapport a la constante de temps du filtre
d’estimation de o, il faut prévoir une marge plus importante.

2. A ne pas confondre avec y A Quiest la différence entre la mesure et I’état de référence.
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|

Nouvelle mesure

h

—cur

oul

jis | <T?

cur h1716171

out

count > countaz 7

count < count + 1

!

Analyse hp,,cm
hy.,. +h,, . —h . >Deconvolution
>Localisation
l >(Caractérisation
Si B | > (B !
hAn@en@ — hAcur I hAm.em. +0 |
| P
v
Actualisation

hmem — Oth.em. + (1 - a)hcur

Figure 5.9 — Algorithme de détection des variations intermittentes

5.4.4 Amélioration du rapport signal a bruit

L’étude des normes a montré que la détection a pu étre expérimentée avec succes sur des signaux
bruités avec des rapports signal a bruit voisin de 0dB voire inférieurs. Or un SNR si bas est tout
a fait inacceptable pour les méthodes de déconvolution qui ont été présentées dans les chapitres
précédents. Par conséquent, si en pratique le nombre de mesures successives moyennées (valeur de
M) est limité pour des raisons de temps de mesure et que I’on ne peut pas avoir de meilleur rapport
signal a bruit du signal y, il est nécessaire d’améliorer ce dernier.

Dans l'algorithme précédent un seul signal de différence (celui ayant la plus grande norme) est
sélectionné puis conservé pour analyse. Pour améliorer le rapport signal a bruit, 'idée consiste a
sélectionner plusieurs signaux de différence et a en faire la moyenne. Mais pour que le résultat
de la moyenne soit consistant, il est nécessaire de vérifier que les différents signaux de mesures
sélectionnés correspondent au méme défaut.

Pour cela I'étape clé a rajouter est la comparaison des signaux. Notons que lorsqu’un méme
défaut se produit plusieurs fois, 'amplitude de ’écho n’est pas toujours la méme, la position en
revanche demeure inchangée. On peut supposer que les échos secondaires sont les mémes au facteur
d’amplitude pres. Une comparaison efficace de deux vecteurs consiste donc a tester leur colinéarité.
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Cela permet de définir une mesure de similitude que ’on peut utiliser pour comparer deux signaux
de différence A, A, et qui s’écrit

A,
Jsim = ”Al - PAQH, P = Al , (550)
1A, |
ou || - || représente la norme choisie dans ’algorithme. On peut alors déterminer un seuil Ty, de

la méme maniere que pour le seuil de détection, qui permettra de décider si les deux signaux sont
semblables ou non. On notera que dans le cas de la norme L2, la valeur optimale de p, au sens des

. . ATA . ) . P TP IR TI .
moindres carrés, est p = ZITZQ mais ce résultat quasiment équivalent a 1’égalité donnée dans (5.50)
=2 =2

n’est applicable que dans ce cas précis.

La nouvelle version de I’algorithme de détection obtenu est illustrée par l'organigramme de la
figure 5.10. Les signaux de différence semblables sont accumulés dans la mémoire hamem, lorsqu’un
nouveau signal est détecté, elle est réinitialisée avec ce dernier.

|

Nouvelle mesure

—cur

oul

|h | <T?

cur hrnern ‘

out

count > countmaz !

. non
Nouvelle détection ?

count < count + 1

!

Analyse ha,,om
hr.,<h, . —h_ .. >Deconvolution
>Localisation_
l > Caractérisation

. =Acur
smnlalre?a

—Amem

oul non

\ 4

Ajoute la différence Nouvelle différence Actualisation
hA’m,e’m, — hA’m,e’m, + hAcur hA’m,e’m, — hAcur mem < ahmem + (1 - a)hcur
n+<n+1 n<+1

Figure 5.10 — Algorithme de détection des variations intermittentes

Ce mécanisme permet d’améliorer le rapport signal & bruit dans le cas d’un défaut qui s’étend
sur plusieurs mesures ou bien qui se reproduit plusieurs fois. En supposant que lorsqu’il se produit,
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Figure 5.11 — Représentation de la norme du signal de différence, de la mesure de similitude et du seuil de
Ualgorithme de détection dans le cas de la détection d’une série de défauts intermittents.

le défaut a une durée Ty et qu’il y a L occurrences, le gain en rapport signal a bruit est

Ty

SNRhAmcm = L ’ \‘T
mes

J SNRj,....- (5.51)

Ainsi plus un défaut a une longue durée, ou se reproduit souvent, meilleur sera le rapport signal
a bruit du signal a analyser pour la déconvolution. Cela nous amene en pratique a un compromis
durée/bruit a prendre en compte en fonction du type de défauts pouvant se produire dans une ap-
plication donnée. Notons que, dans le cas de défauts de courte durée, mais se reproduisant souvent,
il peut étre intéressant de disposer de plusieurs mémoires hamen afin de ne pas systématiquement
écraser le contenu lorsqu’une fausse détection se produit.

L’algorithme final obtenu a été intégré sur FPGA au sein de 'architecture décrite en annexe
A. Grace a la flexibilité de I’architecture il est possible de sélectionner en fonction de 'application
visée le critere de détection a utiliser pour évaluer la norme des signaux de différence.

5.4.5 Essais sur des mesures réelles

Dans ce paragraphe, 'algorithme de détection est mis en ceuvre sur un jeu de mesures effectuées
sur un simulateur de défauts réalisé au LGEP 3. Ce simulateur est constitué d'un connecteur derriere
lequel est placé un court-circuit. Un actionneur permet d’exercer par alternance une pression sur le
connecteur causant 'ouverture de celui-ci. Le défaut correspond donc ici a 'apparition d’un circuit
ouvert en bout de ligne.

Dans le cas des mesures réalisées ici, le connecteur est soumis périodiquement a une impulsion
mécanique de 1.2ms pendant laquelle un défaut de type circuit ouvert est présent. L’algorithme a ici
été testé hors ligne sur une série d’occurrences du défaut enregistrées en mémoire. Les parametres
du dispositif de mesure sont donnés figure 5.11. En prenant en compte le fait que deux périodes du
signal test sont émises a chaque mesure, la période d’échantillonnage des réponses successives est
de

Ts, = 2K'MNT; ~ 123us.

3. Laboratoire de Génie Electrique de Paris
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Figure 5.12 — Représentation de la norme du signal de différence, de la mesure de similitude et du seuil de
Ualgorithme de détection dans le cas ot une variation brutale du niveau de bruit se produit.

On peut donc s’attendre a ce qu'une occurrence du défaut de connecteur s’étende sur environ dix
mesures successives. Une série de 128 mesures consécutives, totalisant environ 15ms, a été utilisée
pour le test. Quatre occurrences du défaut sont présentes sur cette série d’enregistrements. Notons
que lors de la réalisation des mesures, le bruit présent était minime. Ainsi, afin de reconstituer le
contexte d’'un environnement bruité, un bruit blanc a été superposé aux enregistrements. Apres
ajout de ce bruit, le rapport signal & bruit en sortie du filtre adapté est d’environ 14dB.

Le critere de détection © 12 (norme L2 en sortie du filtre adapté) est utilisé ici avec ’algorithme
de la figure 5.10. Pour l'estimation du seuil de détection T', la constante 3 est fixée & 2 T = 25
Les évolutions du seuil estimé, du critere de détection O et de la mesure de similitude sont visibles
figure 5.11. On distingue sur ces courbes les quatre défauts durant chacun 1.2ms. Lorsqu’aucun
défaut n’est présent, la norme du signal de différence reflete le niveau de bruit, ainsi le rapport
entre les maxima et les minima de la courbe correspondante peut étre assimilé au rapport signal
sur bruit. Dans le cas présent, lorsqu’un défaut est détecté, les acquisitions successives sont toutes
similaires, c’est pourquoi la mesure de similitude est égale au niveau de bruit. Lorsqu’aucun défaut
n’est détecté, cette derniere n’est pas définie. Pour ’estimation du seuil, le facteur d’oubli de
I'équation (5.48) est égal a a, = 0.5. On constate que les variations brutales de 'état du réseau
perturbent le calcul du seuil. Néanmoins, ces perturbations ne sont pas génantes dans la mesure ou
elles sont causées par ce qui doit étre détecté. Entre deux variations, lorsque le régime permanent
est atteint, le seuil est le double du niveau de bruit. Enfin, si la mesure de similitude dépasse le
seuil, ce qui n’est pas le cas ici, I’acquisition correspondante est considérée comme non similaire a
celles accumulées dans h,,c.,-

Afin de montrer I'intérét de la mesure de similitude un autre scénario est illustré figure 5.12.
Nous avons choisi ici d’utiliser en ordonné une échelle logarithmique afin de pouvoir visualiser les
grandes et petites valeurs de niveau de bruit. Dans ce deuxieme cas une variation brutale du niveau
de bruit se produit entre deux occurrences du défaut. Cette variation entraine un dépassement du
seuil de détection par la norme du signal de différence. Ce dépassement est lié au temps de réponse
du filtre de lestimateur du niveau de bruit qui met un certain temps & converger vers la nouvelle
valeur du niveau de bruit apres la variation. La mesure de similitude dépasse ici également ce seuil
et permet ainsi d’ignorer cette fausse détection.

Deux acquisitions sont données figure 5.13 lorsqu’un défaut est détecté et lorsqu’il n’y a pas
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Figure 5.13 — Sortie du filtre adapté dans le cas ot le réseau est sain (connecteur fermé) et le cas ou le
réseau est en défaut (connecteur ouvert).
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Figure 5.14 — Analyse haute résolution du signal de différence détecté

de détection. Sur les quatre occurrences de la figure 5.11, environ quarante acquisitions sont ac-
cumulées. Ainsi aprés I’apparition de ces occurrence le vecteur hy,,.,, de I'algorithme contient la
moyenne de quarante signaux de différence correspondant au méme défaut, ce qui permet d’at-
teindre un rapport signal & bruit supérieur a 20dB. Le signal de différence moyen obtenu ainsi
que le résultat haute résolution sont représentés figure 5.14. On notera que la haute résolution est
calculée par déconvolution L1 sans estimation du noyau (déconvolution directe). Il s’agit donc du
résultat de la phase d’analyse. Le premier pic donne la position du connecteur en défaut. On notera
que certaines singularités telles que la carte électronique connectée 30cm avant le connecteur ne
sont pas prises en compte ce qui peut expliquer le décalage du deuxieme écho. Cependant, dans
notre cas cela n’influe pas sur la localisation du défaut. En pratique, on pourra lancer I'analyse
lorsque :
> les nouvelles acquisitions ne sont plus similaires aux précédentes.
> on considere que suffisamment d’acquisitions ont été accumulées pour obtenir un rapport
signal a bruit satisfaisant.
> ou lorsqu’il n’y a eu aucune détection dans un certain laps de temps a fixer en fonction de
I’application.
Le résultat de chaque analyse peut ensuite étre enregistré ou transmis & un dispositif externe. L’al-
gorithme d’analyse est donc exécuté beaucoup moins fréquemment que la détection ce qui permet
des calculs plus complexes, & savoir les algorithmes de déconvolution présentés précédemment.
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5.5 Conclusion

Ce chapitre nous a permis de finaliser la boucle de mesure du diagnostic en ligne. Tout d’abord,
I'influence du couplage a pu étre analysée. Nous avons vu notamment qu’une désadaptation
d’impédance peut étre compensée, une solution logicielle étant largement préférée a un circuit
complexe d’adaptation d’impédance.

En suite, la détection des défauts intermittents a pu étre largement détaillée. Nous avons vu
notamment que cette détection est tout a fait possible dans un milieu relativement bruité. Si les
défaut ont une durée minimum, la méthode que nous avons proposé permet d’améliorer le rapport
signal & bruit du signal de différence. Ainsi, méme avec d’importantes perturbations, un signal de
qualité correcte peut étre transmis au bloc d’analyse dans lequel est effectuée la déconvolution.
Grace au calcul automatique du seuil, I'algorithme de détection s’adapte au niveau de bruit de
I’application ce qui rend la mise en ceuvre du dispositif plus simple et plus flexible. Les fluctuations
du niveau de bruit au cours du fonctionnement sont notamment prises en compte.

Nous avons pu proposer ici une méthode de détection relativement générique. Bien que quelques
variantes de l'algorithme de détection final puissent étre nécessaire pour certaines applications, la
structure d’ensemble reste constante. Ces variantes peuvent en particulier concerner la gestion
des mémoire des signaux de différences hamem lorsque plusieurs défauts différents risquent d’étre
détectés simultanément.
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Dans cette these nous avons présenté une étude globale d’un systeme de réflectométrie embarqué
pour le diagnostic en ligne de réseau de cablage. La principale application envisagée pour ce systeme
finale est la détection de défauts intermittent. Nous avons pu mettre en évidence la faisabilité d’un
tel systéeme ainsi que les problématiques technologiques qui en découlent.

Nous avons étudié dans le premier chapitre les différentes techniques de mesure par
réflectométrie en se focalisant sur le contexte de la détection et de la localisation de défauts. Ce
chapitre a permis d’exposer les principaux aspect liés a la mise en ceuvre de la réflectométrie dans le
domaine temporel indépendamment du contexte du diagnostic en ligne. L’influence des parametres
de mesure tels que les fréquences d’échantillonnage et la période d’injection du signal test y est
étudiée.

La méthode de réflectométrie multiporteuse que nous avons proposé au chapitre 2 fournie une
solution flexible et facilement paramétrable pour réduire les interférences avec le systeme cible dans
le cas du diagnostic en ligne. Nous avons notamment pu mettre en évidence que les traitements
proposés permettent d’annuler jusqu’a 1/6 de la bande utile du signal. Les fréquences pour lesquelles
I’énergie est ainsi annulée sont exempt de toute interférence. L’approche proposée, que nous avons
qualifié de MCTDR. pour Multicarrier Time Domain Reflectometry a fait I'objet d’un brevet et
d’une publication en conférence internationale.

L’étude menée au chapitre 3 sur les traitements haute résolution applicables au diagnostic
en ligne a mis en évidence que 'on pouvait largement améliorer la précision de localisation des
défauts en dépit de la bande passante limitée du systeme de diagnostic. Trois approches se plagant
a différents niveau du compromis performance/complexité ont été étudiées. La derniére approche
que nous avons proposée basé sur une déconvolution myope a fait I’objet d’une demande de brevet.
Ces traitements permettent de descendre a une précision de localisation de 'ordre de 10 a 20 c¢m
avec la plateforme de mesure réalisée.

La problématique du chapitre 4 porte sur la possibilité d’effectuer le diagnostic simultanément
en plusieurs points du réseau en conservant ’acquisition temps réel et sans détériorer le rapport
signal a bruit. Nous avons dans ce but proposé la méthode des moyennes sélectives qui a fait 'objet
d’une publication en revue internationale et d’un dépot de brevet. Le principal est que 1’aspect
distribué de la réflectométrie est rendu totalement transparent du reste de la chaine de mesure.
Une étude de performance en terme de rapport signal & bruit a été réalisée et a montré que la
méthode des moyennes sélective conduit a des résultats tout a fait satisfaisants dans le contexte
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technologique visé.

Nous avons montré au chapitre 5 qu’il est possible de s’acquitter par des traitements numériques
de certains artefacts lié a des problemes d’adaptation d’impédances ou de distorsions lié au couplage.
L’utilisation de tels traitements présente un net avantage pour 'intégration du systeme par rapport
a des solutions de compensations basées sur une électronique analogique complexe. La partie la plus
importante de ce dernier chapitre est ’étude des différentes stratégies de détection. Nous avons vu
que cette étape de détection est celle qui est soumise a la plus grosse contrainte temps réel dans le
systeme, du fait qu’elle doit étre exécutée sur toutes les acquisitions. L’algorithme final que nous
avons proposé qui a fait 'objet d’une demande de dépdt de brevet, permet d’arbitrer efficacement
I’ensemble du diagnostic en ordonnant ’exécution des traitements liés a la localisation que lorsque
cela est nécessaire.

L’ensemble de ces études a donné lieu a I'implémentation d’une architecture sur FPGA qui est
présentée en annexe A avec la plateforme de test qui a été utilisée. Ce travail parallele
d’implémentation a permis de valider la faisabilité du systéme et d’examiner clairement les per-
formances et les temps de mesure que ’on peut obtenir en pratique. Les tests réalisés avec cette
plateforme ont révélé que 'on peut détecter des défauts intermittents dont la durée est de 'ordre
de 100 a 200 ps. Bien entendu, comme cela a été exposé au chapitre 5 lorsque le bruit augmente,
on compte soit sur une redondance de ces défauts soit sur une augmentation de leur durée pour
conserver une détection fiable.

Perspectives

Cette these s’est inscrite dans adoption du diagnostic en ligne par le CEA-LIST et a permis
de poser les bases de la stratégie de diagnostic et de sa faisabilité. Nous avons pu mettre en
évidence les étapes clés permettant la détection et la localisation des défauts intermittents qui
est I'application phare du diagnostic en ligne. Les perspectives a ce travail sont nombreuses et
concernent essentiellement l'intégration et la mise en oeuvre du systeme.

Sur le plan des algorithmes de traitements, nous nous sommes focalisés sur des solutions em-
barquables dans un systéemes possédant un nombre limité de ressources. Cependant, des approches
complémentaires sont a étudier et a comparer avec les résultats obtenus. Les traitements les plus
complexes sont les étapes de déconvolution liées a la localisation. Nous avons fait le choix d’utiliser
des algorithmes légers, parfois au détriment de la précision, afin de pouvoir les embarquer et d’effec-
tuer une localisation en temps réel. Une autre stratégie pourrait consister a conserver les signaux de
mesure en mémoire afin d’affiner la localisation de maniere différée par des algorithmes plus poussés.
Concernant les traitements haute-résolution notamment, nous avons vu que la modélisation de la
distorsion par un produit de convolution n’est pas tout & fait fidele aux phénomeénes physiques mis
en jeu et peut parfois montrer ses limites. Il serait alors intéressant d’expérimenter la décomposition
parcimonieuse de signaux en motifs élémentaires impliquant 1'utilisation de dictionnaires. On peut
citer les traitements proposés par V. Mazet [68] dans lesquels la forme des motifs élémentaires suit
un modele parametrique. Ces traitements basés sur les méthodes MCMC (Monte Carlo Markov
Chain) avaient été écartés pour une intégration sur systéme embarqué en raison de leur complexité ;
ils pourraient en revanche tout a fait étre envisagés pour un traitement hors ligne. L’utilisation de
ce type de traitements serait a coupler & une étude de caractérisation plus fine des phénomenes
de distorsion dans le but d’aboutir & un modele parametrique de la fonction de distorsion. Une
étude comparative permettrait d’examiner dans quelle mesure ce type de solutions peut améliorer
la précision de localisation.

Pour ce qui est de la réflectométrie distribuée, une des principales perspectives est de donner aux
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modules la possibilité de communiquer entre eux. Cette communication permettrait de centraliser
directement toutes les acquisitions sur un seul module du réseau, simplifiant ainsi la mise en oeuvre.
Nous avons vu au chapitre II que le signal test, dans le domaine fréquentiel, possede un degré de
liberté au niveau des phases. De cette fagon, les signaux de test injectés par les modules pourraient
tout a fait étre utilisés pour porter une information. Cette approche rejoint celle des transmissions
OFDM par modulation de phase et n’augmente en rien la pollution électrique du réseau testé sur
le plan énergétique. Notons en outre qu’une telle communication passe par un fonctionnement des
modules distribués en mode synchrone.

Au niveau de l'intégration des traitements, ’apport essentiel de ce travail est I’architecture de
systeme on chip qui a été proposée et qui a pu étre élaborée grace a une vision d’ensemble du systeme
et des traitements a réaliser. La finalisation de l'intégration de I’ensemble des algorithmes repose
maintenant sur un travail d’ingénierie qui a pour but d’aboutir a un systeme fiable et optimisé, sur
FPGA dans un premier temps et sur ASIC a plus long terme.

De maniere générale, les différentes méthodes proposées dans cette these se veulent flexibles
et génériques. Cette généricité est motivée par l'extréme diversité des applications du diagnostic
filaire et le nombre important de parametres qui en dépendent. L’expérimentation, I’évaluation
et I’éventuelle adaptation de ces méthodes dans des contextes applicatifs plus ciblés est donc un
complément essentiel pour 'exploitation de ce travail. On peut aujourd’hui envisager des appli-
cations tres intéressantes dans des domaines tels que l'aéronautique ou 1’aérospatial dont 1’étude
est d’ores et déja amorcée. L’exploitation de ce travail dans de tels domaines repose sur diverses
campagnes de tests et de mesures qui mettront en évidence les limites réelles du diagnostic filaire
en ligne dans des contextes applicatifs concrets.
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ANNEXE A

Plateforme de test et dimensionnement

A.1 Description fonctionnelle

La plateforme utilisée pour 'expérimentation des méthodes de traitement est une carte a base
de FPGA visible figure A.1. Dans ce cadre d’expérimentation, le premier role de cette carte a
été l'injection et 'acquisition des signaux de réflectométrie, les traitements pouvant étre effectués
sur le FPGA ou sur PC. L’objectif final est un System On Chip (SoC) totalement autonome
pouvant effectuer les traitements en temps réel. Selon I'application, ce SoC pourra étre implanté
sur un FPGA ou un ASIC. Dans ce but, nous avons proposé une architecture qui prend en compte
I’ensemble de la chaine de mesure jusqu’a l’étape de localisation. Divers traitements présentés
précédemment ont été implantés, parallelement a leur expérimentation, soit en langage VHDL ou
sous forme de logiciel embarqué dans le systéeme.

Export des données | FPGA Test signal ] a(t)
Entrée/sortie HF f Memory > DAC —l

—

Send-Receive 3 i Wire !
MCU controler Lo x(t) = h(t) ! Nois
l ) olse
| ‘ | Doul;lle bufferin ! \

2 1 verage \\ ! Other

| & DSP PP - sources
| Hard wired working memory

e — ‘ | flezible y(t)
' | DSP block - ADC
FPGA Couplage ; Me;_i .

i em_

Figure A.1 — Plateforme de test du diag-
nostic en ligne a base de FPGA Cyclone I11
et de couplage avec combineur-diviseur.

Figure A.2 — Organisation interne du module de diag-
nostic en ligne.

L’organisation interne du systéme est représentée figure A.2. On retrouve quatre parties prin-
cipales
> La génération du signal test qui est stocké dans une mémoire embarquée.
123
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> L’acquisition qui gere le moyennage des périodes successives. La mémoire d’acquisition est

partagée entre le moyenneur et le bloc de traitement.
> Le module de traitement est responsable des différentes opérations a effectuer en temps
réel sur les signaux de mesures. Plus précisément ce module integre des traitements par blocs
(ou par vecteur) tels que le calcul de norme, la transformée de Fourier ou encore 1’algorithme
CLEAN.

> Le processeur permet de configurer le systeme et d’ordonnancer les opérations. C’est no-
tamment lui qui va permettre de sélectionner les opérations & effectuer par le bloc de traite-
ment et dans quel ordre.

Ces quatre blocs fonctionnent en parallele. On notera que 'injection et 'acquisition se font
simultanément. L’acquition est simplement stoppée par le controleur lors des périodes de régime
transitoire. La partie la plus critique du systéme est le bloc de traitement dont on attend de la per-
formance mais aussi une certaine flexibilité. Il s’agit effectivement de pouvoir utiliser sur différentes
applications dont les parameétres sont différents sans pour autant engager des modifications pro-
fondes du systeme. Cela devient d’autant plus important si I'on cible une intégration sur ASIC.
La flexibilité concerne entre autre le nombre d’échantillons des signaux. En effet, d’une application
a lautre la longueur des cables et la bande passante mises en jeu varient et influent directement
sur ces variables. Par ailleurs, les algorithmes de traitements a utiliser peuvent étre différents se-
lon les contraintes et les caractéristiques de la mesure. Au niveau du traitement haute résolution
par exemple il sera parfois intéressant d’utiliser la déconvolution myope tandis que dans d’autres
cas une déconvolution-L1 directe sera suffisante et permettra un traitement plus rapide. On peut
aussi envisager I'utilisation de ’algorithme CLEAN, qui est encore plus rapide, dans des cas ou les
longueurs sont importantes par rapport a la bande passante et que les pics du réflectogramme ont
toutes les chances d’étre bien distincts les uns des autres. Le choix de la norme utilisée pour I’étape
de détection est également un degré de liberté intéressant.

La possibilité de configurer ces différents parameétres de maniere logicielle est une des contraintes
d’intégration du systeme. Il s’agit donc de pouvoir s’adapter a un large panel d’application par
simple modification du logiciel embarqué. Le signal test notamment peut étre modifié sans limite
ce qui est particulierement intéressant lors de l'utilisation de la réflectométrie multiporteuse.

A.2 Caractéristiques de I’architecture

Le bloc du traitement est bati sur architecture du projet DspUnit [97]. Une vue d’ensemble
de cette architecture est représentée par le schéma de la figure A.3. DspUnit répond tout a fait a
la contrainte que nous avons mentionné précédemment concernant le compromis entre performance
et flexibilité. L’avantage de cette architecture spécifique par rapport a un processeur de type DSP
classique est de permettre une plus grande parallélisation des opérations afin d’améliorer les perfor-
mances tout en conservant un schéma de traitement séquentiel pour conserver une certaine flexibi-
lité. On peut donc voir DspUnit comme un compromis entre un des traitements totalement logiciels
et des traitements totalement parallélisés mais peu flexibles. Le bloc inclus une série d’opérateurs de
traitement du signal que I’on peut exécuter consécutivement. Plusieurs de ces opérateurs sont listés
dans de la figure A.4. Précisons qu’il s’agit ici de traitements par blocs, ¢’est a dire sur un vecteur
contenant un nombre déterminé d’échantillons. Il n’y a donc qu’un opérateur qui est actif a chaque
instant, on peut donc parler de traitements séquentiels. Ainsi, les différentes ressources nécessaires
aux calculs telles que les mémoires, les unités arithmétiques et logiques (ou ALU) ou encore des
tableaux de constantes (ou Look Up Table) sont communes & tous ces opérateurs. Ce partage de
ressources permet d’économiser de la surface silicium et par conséquent de la consommation. No-
tons aussi qu’il peut étre nécessaire de dupliquer ou de déplacer un vecteur dans la mémoire, un
opérateur de copie est aussi disponible pour cela.
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/ - orEsi 0] 2 custom 1
Mo [ ¥ | Length 0 —
E — offset_1'
M1 { length 1 N
‘ DN | offset 2 polar
M2 E—@ i length 2 rect to polar values
. opcode L———
i _SR___|
dsplut A i< fft
trigo, log... |« / Fourier transform
Y
x
'« dotcmul
dspalu dsp_bus R complex multiplication
MAC, comple— MUX |

—— —
‘Diviseur.
1

i pipeliné

data_in_mX, alu_result, lut out

Figure A.3 — Architecture du bloc de traitement basé sur DspUnit.

Opération | Nombre de cycles ‘ Description & parametres

Norme Np+4 Calcul de la norme L1, L2 ou Loo
Dot Np +14 Multiplication et/ou multiplication réelle
point & point
Div Np+19 Division point & point
Complex Mul 2Np + 4 Multiplication complexe point a point
FFT Nplogy(Np) + 14 | Transformée de Fourier par RADIX II
CLEAN L(Np+2)+6 Algorithme CLEAN avec L itérations

Figure A.4 — Temps de traitement des opérateurs du bloc de traitement. Np est le nombre d’échantillons
des vecteurs de données.

Par ailleurs, on constate que DspUnit est connecté a trois mémoires distinctes ce qui per-
met d’optimiser les temps de calcul en effectuant des transferts de données paralleles sur les trois
mémoires. L’exemple de l'algorithme CLEAN montre le bénéfice de cet acceés parallele. Si 'on
reprend son fonctionnement qui était donné a la figure 2.8, on remarque qu’a chaque itération
pour chaque échantillons, il faut accéder au signal d qui sert de mémoire de travail, au signal
test représenté par le vecteur s et stocker le résultat dans le vecteur h. L’accés simultané aux
trois mémoires permet de calculer chaque échantillon en un cycle d’horloge. On peut comparer ce
temps au cas d’'une implémentation dans un processeur DSP classique pour lequel la seule étape
de nettoyage nécessiterait au moins trois cycles.

Cet apercu du fonctionnement du bloc de traitement permet d’analyser les temps d’exécution
des différents algorithmes utilisés pour le traitement des signaux de mesure. Le tableau de la figure
A.4 donne le nombre de cycle d’horloge nécessaires aux différents opérateurs. Np est le nombre
d’échantillons du ou des vecteur(s) d’entrées et de sortie de 'opérateur. Etant donnée ’hypothese
selon laquelle ces opérateurs sont exécutés les uns apres les autres on peut utiliser ces valeurs pour
en déduire les temps de calculs des algorithmes de détection et de localisation.

Sur la plateforme de test, DspUnit est cadencé a la méme fréquence que l'injection du signal
test, a savoir 100 MHz.
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ANNEXE B

Moyennes et rapports signal a bruit

Pour la mise en oeuvre du diagnostic en ligne une ou plusieurs étape de moyennage sont insérées
dans le but d’améliorer le rapport signal a bruit du résultat obtenu. Le gain en rapport signal a
bruit induit par les différents types de moyennage utilisés est calculé dans cet annexe.

B.1 Moyenne vectorielle simple

On cherche ici a se rapprocher le plus possible de la valeur réelle du vecteur y = (yo,- - - , yx N_l)T,
résultat de la convolution du signal test par la réponse impulsionnelle du réseau

X:Hs

Pour cela des mesures sont réalisées périodiquement. Les échantillons acquis sont désignés par

(mes)

Yy =Yk + €k

ol ¢ sont les échantillons du bruit et y; est la valeur réel recherchée Plusieurs vecteurs de mesure
sont enregistrés a intervalle régulier de KN échantillon. Ces vecteurs s’expriment par :

N T . . .
ou€,, = (ENKm, ENKm+1, "+ s ENKm+N—1)  sont les vecteurs de bruit. Le vecteur d’estimation final
¥ résulte de la moyenne de M mesures consécutives. Cela peut s’écrire

1 M-1

m=0
127

y=y-+te (B.2)
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Le rapport signal a bruit de cette estimation est alors défini par :

E{yTy}
Wit = pperg

ot re(k) est la fonction d’autocorrélation du signal de bruit. Sachant que re(k) = 7e(—k) on
aboutit a ’expression finale

T
SNRypoy = M? R (B.3)
[ree (0) + Z 2(M —m)re (NKm)]
m=1
Le rapport signal a bruit des signaux directement mesurés est donné par :
E T T
SN, - BV Y'Y (B.4)

E{enen} 7e(0)

On peut dans de nombreux cas considérer que r.(Km) = 0 pour m # 0, ce qui revient a dire
que le bruit ne contient pas de composantes périodiques de période multiple de K ou qu’elles sont
suffisement faibles pour étre négligées. Dans ce cas, le rapport signal & bruit de ’estimation est
donné par ’expression suivante

YLy
NR,ppy = M—2-%— — M -SNR, 0 B.
SNRpoy = M =5 SNR (B.5)

On pourra donc considérer que le gain du rapport signal a bruit d’un moyennage de M mesures
correspond a (B.5) pour une large classe de signaux de bruit. Ce gain diminue dans les cas ou les
vecteurs de bruits €, ne sont pas indépendant les uns des autres.

B.2 Coefficients de pondération

Dans la méthode des moyennes sélectives, des coefficients de pondérations sont ajoutés. L’ex-
pression des vecteurs de mesures devient alors

Y, = Bmy +€n (B.6)

ou S, sont les coefficients. Et I’expression de la moyenne devient

(B.7)
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avec B =Y B2,. On obtient alors comme rapport signal & bruit

y'y
SNRmoy 1 M—_1M-1
m=0 (=0
T
2 yy
_ B.8
vV (B.8)
Z Z BlBZJr\m\ree (NKm)
m=—M+1 =0
Ainsi lorsque 7 (Km) = 0 pour m # 0 on aboutit &
T
y'y
SNR oy = B+——= = B - SNRynes (B.9)
Y (ree(0))
B.3 Filtrage d’ordre 1
Le vecteur moyen peut étre obtenu par la relation
y® =1 —a)y® +ay®- (B.10)

—mem

ou lexposant (k) identifie les vecteurs consécutifs au cours du temps. Cette relation recursive est
équivalente a

y*) (1—-a) Za" (k—n) (B.11)

—mem C’U/I”

Le rapport signal obtenu en sortie du filtre est donc

SNRypem = (B.12)

= _ (B.13)

- i AR A S (B.14)

1-a?| Y <N1m>aml§_;oﬂl]

Lm=—o00

ol Ny est le nombre d’échantillons entre deux mesures consécutives. Finallement, en résolvant la
série géométrique > a2, il vient
T

1
SNRypom =~ Yy (B.15)

boey +2Z (Nym)

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése d'Adrien Lelong, Lille 1, 2010

130 MOYENNES ET RAPPORTS SIGNAL A BRUIT

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése d'Adrien Lelong, Lille 1, 2010

ANNEXE C

Evaluation du bruit d'interférence en réflectométrie distribuée par moyenne

sélective
C.1 Démonstration de (4.14) et (4.17)
Soit
§zlr: (0,...,0,80,...,8N_d_1)T (Cl)
N——
d
s; = (SN_ds--.,5N-1,0,...,0)T C.2
s, = (SN—a N-1 ) (C.2)
N—d
deux sous vecteurs du signal test. Alors on peut réécrire (4.13)
| Po1 M-
p)
=5 3 X AEY (3 s 45 ) s ©3)
p=0 m=0
P#Po
Ainsi, quelquesoit la valeur de dy
P—1 M—1
Blpg® L —0=e=0 (C.4)
5=0 m=0 m+dy’ +1
P#Po
ce qui entraine directement (4.14).
La matrice de transmission étant définie par
0 h?\l—l hf) o0
Hg(p): E -_‘ -.' E ’,' S (C.5)
0 0 h?\_l h6
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Si ht =0 pour n > N — dmax et d < dmax, on peut considérer que 1’on est dans le cas synchrone

et on a
H,Ps; =0 (C.6)
dans ce cas, dg\];) =0 et (C.3) devient
| PoiM-1
€= 3 Z Bl H), (P )*d“’) (C.7)
p=0 m=0 0
P#Po

C.2 Coefficients de Hadamard : définition et propriété

Les coefficients de Hadamard permettent de construire des vecteurs orthogonaux constitués de
1 et de -1. Chaque vecteur correspond & une ligne de la matrice de Hadamard. Cette derniére est
définie par la relation de récurrence

_( Hp Hp (1 1
Har = < Hp —Hp )’ e T = ( -1 > ()

De maniére équivalente [98], chaque élément de la matrice de Hadamard est donné par
logq (P)—1

=0

Ou n; et m; sont les éléments de la décomposition en base 2 des entiers n et m. C’est a dire

n= Znﬂi (C.10)

>0

avec n; € {0,1}.

Cette décomposition binaire permet d’introduire 'opérateur & OU-exclusif. Soit trois entier [,
m, n dont I;, n;, m; sont respectivement les éléments de leur décomposition en base 2. Alors

l=m®dn=Vi:l;=m; ®n,; (C.11)

avec000=141=0et 10 =1. Il s’agit d’une addition sans retenues.

Le produit terme a terme de deux lignes de la matrice de Hadamard est alors donné par

logy (P)—1 logy (P)—1
[Hp]l,n : [Hp]m,n - H (_1)nili H (_1)mmZ
=0 =0
logy(P)—1
= [T (ymtemo
=0
= [HP]mGBl,n (612)
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C.3 Bruit résiduel de la moyenne sélective

C.3.1 Bruit causé par un réflectometre

Dans le cas des séquences de Hadamards ﬂ,(ff) = [Hp] p.m 1€ bruit résiduel li¢ aux erreurs d’horloge
issu de la contribution d’un réflectometre p est donné par

|m — n| (C.13)

En utilisant la définition (C.9) des coefficients de Hadamard on peut réécrire (C.13) de la
maniere suivante

ANE, 1 M—1M—1logy(P)-1
£ {qup@mm} T NTSy M2 > 2 (—1)Pi i) m, — | (C.14)

m=0 n=0 1=0

A(p)

Rappelons que p;, m;, n; correspondent a la décomposition binaire des entiers p, m n.

Soit la. décomposition suivante p = 2)‘(2q + 1) X et ¢ étant des entiers. Autrement dit 2* est
la plus grande puissance de 2 qui divise p. Cela implique que pour 7 < A, p; = 0 et py = 1. Donc
(C.14) devient

| M1 M—1logy(P)—1
_ i (g +my; nyx+m
Ap) = —3p >y (—1)pid J(=1)™F™ m — ) (C.15)

m=0 n=0 i=X\+1

Afin d’alléger les écritures dans la suite, on pose

logs (P)—1
Cy(m,n) 2 H (—1)Pilni-a-1tmix—1) (C.16)
i=A+1
et
Q £ 2! (C.17)
On peut alors remarquer que Cy(n,n) = 1 et p = %(Zq +1). En faisant les décompositions !

A
1. Autrement dit q1 = Znﬂi et rl = Zni_x_ﬁi

i>0 i>0
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m=ql+ Qrl et n =q2+ Qr2, (C.15) peut alors se réécrire

o % Q-1 Q-1
1 -1 00—
A(p) = T2 Z C)\(Tl,?”2) Z Z (_1)q1/\+q2,\ ‘q2 —ql+ Q(’l‘? N 7“1)‘
r1=07r2=0 q1=0 q2=0
1 Q-1 Q-1
= T Do D (FhIEE g2 — gl (C.18)
ql 0¢2=0
1 6 5 Q-1 Q-1
T DT aarLr2) YD (1) g2 — gl + Q(r2 — 1)
r1=0 r2>0 q1=0q2=0
r2#rl
=0
QR/2-1Q/2-1 0 Q
= Q Z Z Qq2—q1—2’+‘q2—q1+2‘—21q2—q1\> (C.19)
ql=0 ¢2=0
Sq

L’annulation du second membre de (C.18) s’explique par le fait que r = ro—r1 > 1 et [q1 —q2| < Q.
En effet, dans ce cas on a

|Qr + q2 — ql| + |Qr — q2 + ¢1] = 2Qr (C.20)
Ainsi
Q-1 Q-1 Q-1 Q-1
DO (DR 2 — g1+ Q(r2 =) = Q(r2—r1) [2) 0 ) (-1 L Q[ =0
q1=0¢2=0 q1=0 ¢2>0
q2<ql

De la méme facon, on peut utiliser légalité (C.20) pour le calcul de (C.19). Il vient alors ?

Q/2-1Q/2-1

_ Q Q
Sy = Z Z (’qQ—q1—2 + q2—q1—|—§ +2|q2 — ¢1]
ql=0 ¢2=0
Q/2-1Q/2-1
= > > (@-2l2-ql))
ql=0 ¢2=0
3 Q/2-1
= 2 Z Q — 21)l
QR Q
RRCE
ce qui donne
A()—i Q—2+1 (C.21)
Pr= 301 \ 2 ‘
Finalement, en reprenant (C.14), on aboutit a
Ay E, [Q?
Elpepo)2l — 2N 2y X 11 .22
{6” } T, 3NM \ 2 (C-22)

nn+1)2n+ 1).

n
2. On utilise ici I’égalité Z a? = 5

a=1
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On constate ainsi que pour une valeur de n donnée on obtiendra la méme quantité de bruit pour
M < p < 2n+1'

C.3.2 Calcul du bruit total causé par ’ensemble des réflectometres

La section précédente fait donne le bruit correspondant a la contribution d’un module. Afin
d’avoir le bruit d’interférence total il faut faire la somme des bruits de tous les modules. Ce bruit
d’interférence total de la mesure finale est donné par

P-1
EfeTe} =N > E{P?} (C.23)
b

On considere ici que P, le nombre total de modules, est une puissance de 2 et d’apres (C.22),
I’énergie du bruit causé par un module dépend uniquement de la plus grande puissance de 2 qui
divise p noté Q/2 = 2*. On peut donc écrire

Ay (P P P
log,(P)—1 9
Ay 1 P 92(r+1)
RN < 1

Ts 3M = 2r+ 2

Aprés calcul de cette somme géométrique on aboutit &
Ay 1
T N 2
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ANNEXE D

Distributions de probabilité usuelles et résultats associés

Les trois premiéere sections de cette annexe rappel les loi de probabilité utilisées dans ce mémoire.
La derniére section donne la démonstration de la relation (5.33) utilisée au chapitre 5.

D.1 Loi normale N (u, o)

Une variable X ~ N (u, o) suivant une loi normale a pour densité de probabilité

1 _(@-w)?
202

T) = e
pX<) oV 2

Les moments d’ordre 1 et 2 sont

D.2 Loi normale repliée

La valeur absolue d’une variable aléatoire gaussienne, ¥ = |X|, suit en loi une distribution
gaussienne repliee ou folded normal distribution. Dans le cas particulier ou la variable gaussienne
est centrée, on parle aussi de demi gaussienne. L’expression de la densité de probabilité est

1  (z4w)? _(=—w)?
py (w5 p,0) = e

202 4 e 202 :|']1]R+(CC),
oV 2m

ol i et o sont respectivement la moyenne et I’écart type de la variable gaussienne X. Les moments
d’ordre 1 et 2 sont

u?

E{Y} = ov/2/me 22 + p[l —28(—p/o)],
9 2
B = ot {ovare el - onwol)
137
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D.3 Loi de Bernouilli Ber(\)

Une variable aléatoire X ~ Ber(\) suivant une loi de Bernouilli a pour valeur 0 ou 1. Sa densité
de probazbilité est
px(x) = (1 = N)d(x) + No(x — 1),
et
E{X}= A\

D.4 Norme L1 et séquence M bruitée, démonstration de (5.33)

Le calcul de 'espérance du test statistique ©p1, utilisé au chapitre 5, constitue un cas particulier
intéressant du point de vue de I’étude théorique. Cette annexe fournie donc la démonstration de la
relation (5.33) que nous avons pu établir.

Soit le signal
y=y+n, (D.1)

oll y est une séquence M d’amplitude A et n est un bruit gaussien de variance o2. Le critere qui
nous intéresse ici est la norme L1 qui s’écrit

N-1 N-1
Ori=Y Ou= 1 [dl (D-2)
n=0 n=0

Chaque élément ©,, suit une loi gaussienne repliée ou folded normal distribution. Dans le cas
particulier ou la variable gaussienne est centrée, on parle aussi de demi gaussienne. L’expression de
la densité de probabilité est

1 _ (0+yn)? _(0—yn)?
e

O ~ Doy 1 (6) = S 1), (D3)

oV 2

On peut en déduire I'espérance

2 _uy Yn
E@nn:\/>202+nf , D.4
(Oulin) = oy 265 et (21 0.4

ou erf est la fonction erreur. On a donc

2
n

N—-1
2 _¥n Un
E 0 = VF 202 + yperf D.5
{ L1|X} 7;)0 We Yn€r (aﬁ) ( )

On peut développer cette expression en utilisant la série de Taylor de la fonction erreur qui est
donnée par

erf(z) = j%i(_l)l‘.z%ﬂ (D.6)

En injectant cette relation dans (D.5), il vient

N-—1 %) l 2
S PER SRR SR E=
E{@“'X}:nzo {U\/;e RV ﬂz2n+111[k <U¢§> ” (D)
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Si I'on fait I'hypothese que le signal y est une séquence M d’amplitude A, y,, € {—A, A}, donc on
a lyn| = A et y2 = A2%. On obtient alors

> e A 2 & 1 Lo oA
E{Ouly} = N{“ﬁe R n+1H[k'(02)
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Résumé

Les travaux de recherche présentés dans cette these portent sur le diagnostic de réseaux filaires en
ligne. Il s’agit de détecter et de localiser des défauts électriques permanents ou intermittents sur le
réseau d’un systeme alors que celui-ci est en fonctionnement. Ce type de diagnostic passe par des
méthodes basées sur le principe de la réflectométrie, utilisées jusqu’alors pour le diagnostic hors
ligne. L’objectif est ’étude et 'optimisation de méthodes de réflectométrie et la mise au point des
traitements associés dans le but d’automatiser le diagnostic et de ’embarquer au sein du systeme
cible pour une exécution en temps réel.

La premiere contribution concerne 'utilisation de signaux multiporteuses afin de minimiser les
interférences entre le systéme cible en fonctionnement et la réflectométrie. Cela requiert la mise en
oeuvre d’algorithmes de déconvolution impulsionnelle également utilisés pour effectuer les
traitements haute résolution. Une méthode de déconvolution semi-aveugle a faible cott de calcul
est notamment proposée. Le cas de la réflectométrie distribuée, qui consiste a effectuer I'injection
et la mesure simultanément en plusieurs points d’un méme réseau est également abordé. Une
méthode de filtrage innovante, qualifiée de "moyennes sélectives”, est proposée pour résoudre le
probleme des interférences entre les modules soulevé par I'injection simultanée de plusieurs
signaux. Enfin, les différents aspects liés a la mise en oeuvre et a 'automatisation sont traités. Un
algorithme innovant de détection des défauts intermittents en milieu bruité est notamment
proposé.

Abstract

Research works presented in this thesis rely on on line diagnosis of wire networks. It consists in
detecting and locating intermittent or permanent electrical faults, on a system’s network while
this system is running. Such a diagnosis is based on the principle of reflectometry which is used
for off line diagnosis until then. The aim is the analysis and improvement of reflectometry
methods and the implementation of related processing in order to automate and to embed it in
the target system for a real time execution.

The first contribution refers to the use of multicarrier signals so as to minimize interferences
between the running target system and the reflectometry module. Pulse deconvolution algorithms
are required for this purpose. These algorithms are also used for high resolution processing
described subsequently. A low computational cost semi-blind deconvolution method is proposed
among others. Distributed reflectometry, consisting in the simultaneous injection of signals at
several points of the network, is then studied. An innovative filtering method called ”selective
average” is proposed as a solution to the problem of interferences due to the simultaneous injection
of the modules. Finally several considerations on the implementation and automation are studied.
An innovative intermittent fault detection algorithm for noisy environment is also proposed.
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