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Résumé

L'objet de ce travail est d'élaborer une étude des principes de mesure de la distance et
de la vitesse pour un radar a compression d'impulsion par la technique de modulation
linéaire de fréquence "LFM". Cette étude est renforcée par une simulation ou l'on fait
appelle aux techniques de traitement numérique du signal.

Les blocs fondamentaux de la chaine de réception du radar a compression d'impulsions
sont simulés a savoir le filtrage adapté qui améliore le rapport signal sur bruit,
l'échantillonnage du signal radar, le traitement en distance et l'estimation du spectre
doppler par la méthode de Burg.

Abstract

The object of this work is to study principles of range and velocity measurement for
pulse compression radar using the technique of linear frequency modulation (LFM).
This study is reinforced by a simulation where we calls upon the techniques of digital
signal processing.

The fundamental blocks of the reception chain of pulse compression radar are
simulated namely matched filtering who improves the signal noise ratio, the sampling
of the radar signal, treatment in distance and the estimation of Doppler spectrum using
Burg's method.
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Introduction générale

e Dans le chapitre III, nous abordons la théorie de P'estimation spectrale, en
particulier I’estimation spectrale paramétrique qui découle des procédés de
modélisation et d’identification.

e Nous terminons par le chapitre IV ot I’on présente toutes nos simulations sous
Matlab qui consistent en la génération de 1’écho radar, simulation de la
compression d’impulsion et I’estimation de la distance et du spectre doppler.
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INTRODUCTION

Le concept de base du radar est relativement simple quoique dans beaucoup de cas
son implémentation pratique ne le soit pas. Un radar fonctionne en rayonnant de I'énergie
électromagnétique et détectant l'écho retourné par la cible. La nature de I'écho peut
fournir beaucoup d’informations au sujet de la cible. La distance de la cible est calculée
en évaluant le temps que met I'énergie rayonnée pour atteindre la cible et retourner. La
direction de la cible est déterminée avec une antenne directive pour sentir l'angle de
l'arrivée de I'écho.

Si la cible est mobile, un radar peut dériver sa trajectoire, et prévoir sa destination, la
variation de la fréquence de I'écho due & l'effet Doppler permet au radar de séparer les
cibles mobiles désirées telles que les avions des cibles stationnaires non désirées telles
que le fouillis de terre et de mer. Avec une trés haute résolution, un radar peut méme
discerner la nature, la taille et la forme de la cible.

Le radar peut détecter des cibles relativement petites 4 de grandes ou faibles distances et
peut mesurer leurs distances avec précision dans toutes conditions météorologiques, ce
qui est ’avantage majeur a d’autres senseurs.

Le principe du radar fut appliqué a partir des fréquences qui s’étendent de quelques
mégahertz au-deld de la région optique (radar laser).Les techniques particulieres
d’implémentation d’un radar différent considérablement sur cette gamme de fréquences,

mais le principe de base reste le méme.

Le radar a été a l'origine développé pour satisfaire les besoins militaires en surveillance et
commande d'armes, ces applications ont favorisé le développement de cette technologie.
Cependant, le radar a vu des applications civiles significatives telles que le trafic aérien,
maritime, spatial et la prévision météorologique.

L. RECEPTEURS RADARS

1.1 RECEPTEUR CLASSIQUE

Les blocs fondamentaux du systéme radar sont illustrés dans le schéma fonctionnel
simplifi¢ de la figure 1.1. Le signal radar, souvent sous forme de train d’impulsions
courtes, est généré par 'émetteur et rayonné dans 'espace par une antenne directive qui
concentre I'énergie dans un faisceau étroit. L'émetteur dans un systéme radar peut étre
amplificateur de puissance tel qu'un klystron amplificateur, tube a ondes progressives ou
amplificateur 4 champs croisés. Les oscillateurs de puissance tels qu'un magnétron ou
klystron reflex peuvent également étre utilisés comme ¢metteurs.

L'équation radar montre que la distance radar est proportionnelle 2 la quatri¢me racine de
la puissance de I'émetteur, ce qui revient & augmenter cette puissance seize fois pour
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doubler la distance. Les émetteurs non seulement doivent pouvoir développer de la
puissance élevée avec des formes d'onde stables, mais ils doivent fonctionner dans une
large bande de fréquences a rendement €levé et longue durée de vie. Le duplexeur agit en
commutateur rapide pour protéger le récepteur des puissances €levées de I'émetteur.

En réception, il dirige le faible signal regu vers le récepteur. Les cibles interceptent et
réfléchissent une portion du signal radar, dont une faible quantité retourne dans la
direction du radar. L’écho recueilli par I'antenne est envoy¢ au récepteur, qui est presque
toujours du type superhétérodyne. Les taches du récepteur consiste & séparer le signal
désiré du bruit toujours présent et d'autres signaux interférents et & amplifier suffisamment
le signal pour enclencher un affichage, ou permettre un traitement automatique.

Le mélangeur translate le signal RF du récepteur 4 une fréquence intermédiaire. Le gain
de 'amplificateur & fréquence intermédiaire (FI) permet une augmentation du niveau du
signal et inclut également la fonction du filtre adapté qui maximise le rapport signal sur
bruit de sortie afin de maximiser la détectabilit¢ du signal. Le deuxiéme détecteur dans le
récepteur est un détecteur d'enveloppe qui élimine la porteuse FI et laisse passer
l'enveloppe de modulation.

L'amplificateur vidéo souléve la puissance du signal 4 un niveau commode pour visualiser
l'information qu'il contient. Un seuil est établi a la sortie de ce dernier pour permettre la
décision de détection. La décision peut étre prise par un opérateur, ou un détecteur
automatique sans intervention d'opérateur.

Avant détection du seuil, un traitement du signal est effectué. I n'y a pas une définition
précise de ce qui constitue la partie de traitement du signal radar, mais habituellement on
entend par traitement du signal tout traitement qui a pour but de rejeter les signaux non
désirés, il est exécuté avant la détection de seuil .

Le traitement des signaux inclut le filtrage adapté et les filtres doppler dans le radar
doppler A impulsions, la compression d'impulsion, est parfois considérée comme
traitement du signal dans les radars 4 compression d’impulsion.

Aprés détection confirmée, le traitement de donnés consiste en l'identification des cibles
et un suivi automatique est employé. Le bloc d’affichage pour un radar de surveillance est
habituellement un tube a rayon cathodique avec un format d'indicateur de position dans
des coordonnées polaires.
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Figure 1.1 : Schéma synoptique d'un radar classique

1.2 RECEPTEUR DOPPLER
Une cible qui se déplace radialement par rapport a ’émetteur provoque dans le

champ réfléchi et regu une variation de fréquence proportionnelle & la vitesse de
déplacement.
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L’écart entre la fréquence émise et la fréquence reque est la fréquence doppler (fy), elle
s'exprime par la relation :

2.y,
fa=— L

V, étant la vitesse radiale de la cible et A la longueur d'onde émise.
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Le mécanisme physique du phénomene se produit lorsqu’un aéronef se rapproche du
radar, les ondes émises réfléchies et détectées en retour par I’antenne ont de moins en
moins de distance a parcourir, il en résulte un “tassement” dans le temps de ces ondes
d’ol une augmentation de la fréquence du signal détecté d’autant plus sensible que la
vitesse de rapprochement du mobile est importante.

Inversement lorsque 1’aéronef s’éloigne du radar les ondes ont de plus en plus de distance
a parcourir, il en résulte un “tassement” de ces ondes dans le temps d’ol une diminution
de la fréquence d’autant plus sensible que la vitesse d’éloignement est grande.
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Figure L2 : Mécanisme de Peffet doppler

L’expression de la fréquence doppler et par conséquent la fréquence du signal regu est
donc caractéristique de la vitesse radiale de la cible.

Le terme "pulse doppler” est donc utilisé pour un radar apte a détecter le décalage doppler
dans un signal réfléchi par une cible mouvante. Pour assurer cette mesure des innovations
fondamentales caractérisant les radars pulse doppler des radars classiques sont apportées:

- Un nombre considérable d’échos successifs doivent étre regus.

- Une qualité d’émission dite cohérence.

- Un emploi d’un traitement adéquat du signal pour rejeter le lobe principal du clutter,
performer la détection et aider  la discrimination et la classification d’une cible.

Le radar pulse doppler est appliqué principalement dans des situations de détection de
cibles mouvantes dans un environnement a clutter séveére, telles que :

- La surveillance embarquée dans espace qui exige détection & longue distance et
un taux de données précis.

- La surveillance a bases terrestres qui exige moyenne distance et un taux de
données précis.



Chapitre [ Généralités

- La météorologie qui nécessite détection de grandes vitesses et bonne résolution en
distance.

Dans ce contexte, les blocs fondamentaux du radar pulse doppler se schématisent comme
suit

Duplexewmr

Excitatewr Emettemrr | /
3

I
[

Affichage - Processeur Réceptem [¢ }
De Signal P ; Dispositf de

L PR  Protection de

i Réceptemr
Controleur

Processeur des

données radar Commande

Figure 1.3 ;: Schéma synoptique d'un radar pulse doppler

Le radar pulse doppler se distingue donc du radar classique a impulsions principalement
par sa cohérence et son aspect numérique. Généralement un amplificateur sous forme de
tube 4 ondes progressives tranche des impulsions cohérentes de largeur et fréquence de
répétition (PRF) contrdlables & partir du signal sous forme d’onde continue a faible
puissance délivrée par une nouvelle unité adoptée par ce type de radars dite *’excitateur’,
ces impulsions sont ensuite codées pour réaliser la compression dimpulsions. Nous
entendons par cohérence une continuit¢ dans la phase du signal d’une impulsion 4 une
autre, le premier front d’onde dans chaque impulsion est séparé du demier front d’onde de
méme polarité de I'impulsion précédente par quelques nombres entiers de longueur

d’onde.

Le récepteur comporte souvent un préamplificateur a faible bruit et un détecteur video, en
traitement doppler la détection d’enveloppe effectuée par le radar classique & impulsions
est remplacé par une détection de phase qui extrait le décalage doppler a la fréquence
d’émission. Dans le récepteur pulse doppler le signal est représenté par deux composantes
de méme fréquence et créte d’amptlitude mais différents en phase de 90°, une composante
“’en phase’’ I et une composante ‘’quadrature > Q. Les sorties I et Q du récepteur sont
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prélevées a des intervalles de l'ordre de la largeur d'impulsion, convertis et fournis 4 un
processeur numérique du signal. Le traitement numérique de 1’écho doppler consiste en
premier en I’élimination du clutter du sol, la détection des échos des cibles et la
mémorisation de leurs localisations dans des mémoires qui serviront pour un affichage.

Toutes les opérations du radar sont controlées par un calculateur numérique qui charge le
programme pour le mode de fonctionnement choisi dans le processeur du signal.

1.3 RECEPTEUR A COMPRESSION D'IMPULSION

On entend par compression dimpulsion I’émission d'une impulsion codée de
longue durée et le traitement nécessaire de l'écho regu pour obtenir une impulsion
relativement étroite, ainsi une amélioration de la détection d'un systéme radar & longues
impulsions est acquise tout en maintenant une aptitude de résolution en distance d'un
systéme & impulsions étroites.

Plusieurs avantages sont obtenus & travers cette technique: P’émission de longues
impulsions permet une utilisation plus efficace de la puissance moyenne du radar (La
génération des signaux a pics de puissance élevé est évitée), La puissance moyenne du
radar peut étre améliorée sans augmentation de la fréquence de répétition d'impulsions
(PRF) donc sans diminution de la distance non ambigué du radar. Une amélioration de la
résolution Doppler du systéme est également obtenue en raison de lutilisation d’une

longue impulsion.

Une impulsion étroite contient un nombre considérable de composantes fréquentielles
déphasées entre elles. Si les phases relatives sont changées par un filtre de distorsion de
phase, la combinaison de ces composantes fréquenticlles fournit une impulsion étirée ou
étendue, c’est cette impulsion étendue qui est transmise par 1’émetteur.

L'écho regu est traité dans le récepteur par un filtre de compression, ce dernier réajuste les
phases relatives des composantes fréquentielles de sorte qu'une impulsion comprimee ou
étroite soit produite. Le rapport de la largeur de l'impulsion étendue a celui de I'impulsion
comprimée est le rapport de compression d'impulsion, il est aussi égal au produit de la
durée de I’impulsion et de la largeur de bande spectrale.
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Figure 1.4 : Schéma synoptique d'un radar & compression d'impulsion

Le schéma bloc d'un radar 4 compression dimpulsions différe de celui du radar classique
par la présence de deux filtres :

Un modulateur de fréquence qui change les phases des raies sortie une onde continue
modulée en fréquence du spectre et donne a la de durée T. Par rapport au radar classique

on émet donc des impulsions de longueur T beaucoup plus importante grande que Teomp
mais contenant la méme énergie et occupant le méme spectre que les impulsions émises
par ie radar classique.

Un filtre de compression complémentaire du premier, qui permet au récepteur de passer
d’une longue impulsion & une impulsion de courte durée de porteuse sinusoidale fo.

L’impulsion longue regue de durée T est comprimée en une impulsion de durée Teomp dans

T

le filtre de compression, le taux de compression étant .

comp

Donc en faisant passer les impulsions dans un filtre qui change astucieusement les phases
sans modification des amplitudes on obtient & partir d’une série de signaux de courte
durée des signaux a onde continue modulée en fréquence (expansion), et réciproquement
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un filtre complémentaire transformera les ondes modulées en fréquence en une série
d'impulsions de largeurs Teomp (cOmpression).

I1. TECHNIQUES DE COMPRESSION D’ IMPULSION

Toutes les méthodes de compression d’impulsion se schématisent par un filtrage
adapté dans lequel les impulsions émises sont codées et leurs échos traversent un filtre
dont la caractéristique temps-fréquence est 1'opposé du codage. Ces techniques de
compression d’impulsion généralement utilisées sont la modulation lin€aire de fréquence
et le codage de phase.

IL1 COMPRESSION PAR MODULATION LINEAIRE DE FREQUENCE
I11.1.1 concept de base

Avec une modulation linéaire de fréquence (LFM), la fréquence radio instantance
de chaque impuision est variée de f a fo+Af & un taux constant pendant sa durée 1, il en
est de méme pour son écho. Cette variation peut éwe obtenue en utilisant une ligne
dispersive qui retarde différemment les ondes en fonction de leur fréquence (un signal de
largeur de bande AF est dispersé par la ligne dans une impulsion longue de durée 1. Sa
largeur de bande est alors: (B= AF).

Les échos regus passent dans un dispositif (ligne a retard dispersive ou filtre) qui introduit
un décalage temporel qui diminue linéairement avec la fréquence a exactement le m&me
taux d'augmentation de la fréquence a I'émission. Les faibles composantes fréquentielles
mettent plus de temps pour traverser le filtre que les composantes & fréquences €levees,
clest ce qui produit la compression, en conséquence 4 la sortie du filtre, l'amplitude du
signal subit une amplification considérable et sa largeur est restreinte a Teomp.

\Af=B ...

)L VB= T
<~

ey yy YY U Y Y Y vrryvryyy
FRIARTRARKE T R AR ARARERKT

N

-
-

|| 2r N
\ -

Figure 1.5 : Compression par modulation linéaire de fréquence
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La résolution en distance se trouve améliorée grice au procédé de compression lorsque
deux échos sont regus a partir de deux cibles trés proches.

A+B
PRI IS mm Yl FLTER

s P e[S [* 77 7]
N AG LN

Figure 1.6 : Effet de la compression d’impulsion sur la résolution

IL.1.2 Taux de compression
On définit le taux de compression par le rapport de la largeur de I'impulsion émise

(avant la compression) T 4 la largeur de l'impulsion comprimée Teomp :

Lomp = (12)

3

Tcomp

Figure 1.7 : Taux de compression

A partir de la figure 1.7, on définit encore le rapport de compression d'impulsion par :

AF

foomp™ AF

11
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Af étant la différence en fréquence minimale résoivable

Af-——}—-
T

Sur cela, le taux de compression d'impulsion s'écrit

P =1.AF 13)

La quantité t. AF est nommée produit durée-largeur de bande.
On peut déduire que :

Tooms™ o (14)

La largeur de limpulsion aprés compression est entiérement déterminée par le
changement de la fréquence pendant la durée de l'impulsion émise.

La modulation linéaire de fréquence a l'avantage de réaliser de trés grands taux de
compression, et présente une simplicité de traitement a la réception quelque soit la

fréquence.

L'inconvénient principal de cette technique est une légére ambiguité entre la distance et la
fréquence doppler, si la fréquence dune impulsion fut augmentce par un décalage
doppler, limpulsion émerge du filtre de compression comme s'il n'y avait aucun décalage.
Cependant, puisque les effets doppler typiquement produits sont tres faibles comparés 4
Pincrémentation de fréquence AF, alors l'ambiguité ne pose pas généralement un
probléme.

I1.2 COMPRESSION PAR CODAGE DE PHASE

Dans cette technique, la durée 1 de l'impulsion est divisée en N intervalles de
temps égaux de durée t; = T /N, pour chaque intervaile on modifie la phase suivant un
code préétabli, Ce code peut &tre biphasé (0 ou m) ou poiyphas€. A la réception, le signal
est corrélé en phase avec une réplique du signal émis, qui effectue la somme des moments
redressés en phase. L’avantage du codage de phase est la souplesse de modification de la

forme d’onde qui n’est pas liée a un dispositif physique.

11.2.1 Codage biphasé
Cette technique est caractérisée par la simplicité de codage et de décodage obtenu

par changement ou maintient du signe du signal, I'impulsion émise est subdivisée en
segments étroits de méme longueur, la phase de certains segments est décalée de 180°
selon un code binaire prédéterminé. Une méthode usuelle consiste & représenter un

segment non décalé par un signe (+) et un segment décale par un signe (-).

12
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Les échos regus passent dans une ligne a retard qui fournit un délai exactement égal a la
durée 1 des impulsions avant compression. Ainsi du fait que le bord armi¢re d’un écho
rentre dans la ligne, le bord d’attaque émerge de P’autre extrémite. La ligne & retard peut
étre mise en application par des dispositifs analogiques ou numériques.

Beaucoup d’efforts sont fournis pour s’approcher du cas idéal o les lobes secondaires
autour du lobe principal de compression sont parfaitement éliminés, dans ce contexte un
ensemble de codes dits codes de Barker sont €laborés pour effectuer un codage biphasé,
ces codes existent pour N=2, 3,4, 5,7, 11 et 13 intervalles.

N codes de Barker

2+ - ou (+ +)

3+ + -

4 + - + +O0U (+ - - =)

50+ + + - 0+

7 0+ + + - -+ -

11+ + + = - -+ - -+ -

13 + + + ++ - - 4+ 4+ -+ - +

note : Les signes positify et negatifs peuvent étre échanges

(+ + - changéen - - +);L'ordre des chiffres peut étre mversé
(+ + - changéen - + +) Les codes entre parenthéses sont des
codes complémentaires

Figure L8 : Codes de Barker

Un exemple pratique est montré dans la figure (1.9), c’est un code & sept chiffres. Sans
aucune perte, l'amplitude maximale de Yimpulsion comprimée est sept fois celle de
impulsion non comprimée, et sa durée est seulement le septieme de la largeur avant

compression.

Pour voir comment le code réalise la compression on trace instantanément la sortie de la
ligne 4 retard sur la figure (1.10) notant la somme des sorties de chaque position.

13
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DELAY LINE

19

Phh .=

1412108 6 4 iﬁ

Figure 1.10: Elaboration de la compression par codage binaire de phase

Ces codes se limitent & des taux de compression faibles, des taux de compression élevés
peuvent induire quelques lobes parasites importants (supérieurs a 1/N), et peuvent &tre
sensibles & la fréquence doppler.

IL.2. codage polyphasé
Le codage de phase n'est pas naturellement limité a juste deux incréments (0 et

180°).un code utilisant n’importe quel nombre de phases différentes harmoniquement
reliées, nous citons une famille de codes appelée code frank. La phase fondamentale
d’incrémentation ¢ pour un code Frank est établie en divisant 360° par le nombre P des
différentes phases a employer dans le code, le codage est alors établi en enchainant
ensemble P groupes de P segments chacun, le nombre total de segments dans une
impulsion est donc P,

14
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Dans un code triphasé par exemple, l'incrémentation fondamental de phase étant 120°
(360°/3), faisant les phases 0°, 120° et 240°, limpulsion codée se compose de trois

groupes de trois segments chacun pour un total de 9 segments.

Les phases sont assignées aux différents segments selon deux régles simples : la phase du
premier segment de chaque groupe est 0°, et les phases des segments restants dans chaque
groupe augmentent suivant |’incrémentation :

Ag=(G-Dx(P-Dx¢
Avec,

G : nombre de groupes.
¢ : Incrémentation fondamental.

P : nombre de phases.

A¢ : Incrémentation de phase.

Ainsi l'incrémentation de phase suivante dans le groupe 1 est 0°, dans le groupe 2 est 2¢

et dans le groupe 3 est 4¢.
Ainsi on établit les trois groupes comme suit :

Groupe 1 Groupe 2 Groupe 3
00, 020" 0°, 240°, 120° 0°, 120°, 240°
Les échos sont décodés dans une ligne a retard.

L : I
~ % — - T ]

LA LIGNE A RETARD

— 0000 210712 {1 ETT]

AMPULSION RECTE)
i it 11

LES NUMEROS INDIQUENT LE DEPHASAGE EN MULTIFLES DE 128"

v

0 = 0° pECALAGE

1 = 1x120°
2 = 2x120°

15
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Figure L.11: Elaboration de la compression par codage de Frank

Pour un nombre donné de segments, un code de Frank fournit le méme rapport de
compression d'impulsion quun codage binaire de phase et le méme rapport d'amplitude
du pic principal a I'amplitude des lobes secondaires qu’un code de Barker. Cependant, en
augmentant le nombre de phases 1’incrémentation fondamentale de phase diminue rendant
I’opération plus sensible au décalages extérieurs de phase et plus complexe a maitre en
euvre.

III. THEORIE DE L'ECHO RADAR

Dans ce qui suit, on veut écrire I'écho du radar & compression d'impulsions en
fonction de son enveloppe complexe qui représente la modulation d'amplitude et de
phase.

Le signal radar (émis) est un train d'impulsions sinusoidales moduiées en fréquence qui
s'expriment sous ia forme :

NP
s.00= Y cosQm fyr+ - (t=it,)) )
=0

Ou:

N, : est {e nombre d'impulsions.

t, : représente la période inter impulsions (ipp).
f, : fréquence centrale du radar.

1 : durée de chaque impuision LFM.

w : déviation maximale en fréquence.

La distance est variable dans le temps. Si la cible s'approche du radar, la distance diminue
par rapport a une distance de référence Ro (t=0)

16
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III.1 POUVOIR DE RESOLUTION
Deux échos sont dits résolus (ou discriminés) lorsqu’ils donnent lieu a deux

détections distinctes. La figure (1.12) montre des exemples clairs de cibles résolues ou
non résolues. La situation n'est pas toujours aussi nette; en effet la discrimination dépend
de I’éloignement de la cible, de sa forme, de la fonction ambiguité et aussi du niveau
relatif de ces échos, comme le montre la figure (1.13) qui présente différents cas possibles.

A

af

At

Figure 1.12 : Discrimination des cibles

La combinaison des signaux issus des deux cibles est représentée en pointillé et on
considére que les cibles peuvent étre séparée ce signal comporte deux maxima (cas b).

Le cas c représente la limite de résolution, les cibles sont alors distantes de r, valeur de la
résolution sur a dimension considérée. Dans le cas d les cibles ne sont pas discriminges
bien que leur écart soit le méme que pour b, car les lobes secondaires de la cible la plus

puissante masquent la plus faible.

A
e-cibles non b-cibles
résolues Voo résciues
N >
c-cibles en limite d-cibles non
de résolution résolues
r

Figure 1.13 : Différents cas de résolution

18
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I11.1.1 Résolution en distance
La résolution en distance est la distance minimale séparant deux cibles de méme

vitesse et de méme amplitude pouvant étre résoclues (cas c¢). On montre que cette

résolution est liée uniquement a la bande passante émise B par la relation r, z—z%

)

(La résolution temporelle correspondante est :r,

|

I11.1.2 Résolution en vitesse
On appelle résolution en vitesse la vitesse minimale séparant deux cibles de méme

amplitude situées & la méme distance pouvant étre résolues. On montre que cette

résolution est liée & la durée d'intégration cohérente du signal, T, par la relation r, ~ 5;?:—-

(La résolution fréquentielle est . 7, ~ % ).

Dans le cas du récepteur optimal ce temps d’intégration cohérente est le temps
d’éclairement, soit
T, =T..

L3 AMBIGUITE
La PREF est le taux auquel les impulsions radar sont transmis (nombre d'impulsions

par seconde), elle détermine a quel étendu les distances d'observations et les fréquences
doppler sont ambigués.

II1.3.1 Ambiguités en distance

Pour que la distance soit non ambigug, il faut que toutes les sources de réflexions
détectables soient a des distances moins que la distance ambigué. La distance maximale
qu'un radar pulse doppler peut mesurer sans ambigué est donnée par :

C
I =
™ 2PRF

Sous cette condition, la zone jusqu'a Ty, est une région A distance non ambigué.

T11.3.2 Ambiguités doppler
Comme la distance, la fréquence doppler est naturellement ambigué. Si les

ambiguités sont significatives alors elles dépendent non seulement de la PRF mais aussi
d'autres paramétres tels que la largeur d'onde.
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I11.3.3 Catégories de base de la PRF
Vu l'immense impact du choix de la PRF sur la performance radar, trois catégories

fondamentales de la PRF ont été établies faible, moyenne et haute. Voici un ensemble de
définitions, le plus largement utilisés :

- une PRF faible et une PRF pour laquelle la distance maximale que le radar congu
peut manipuler est dans la zone non ambigue.

- Une PRF élevée est une PRF pour laquelle les fiéquences doppler observées pour
toutes les cibles significatives sont non ambigués.

- Une PRF moyenne est une PRF pour laquelle Ia distance et la fréquence doppler
sont ambigués.

20
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INTRODUCTION

Le signal per¢u par le récepteur radar est un signal composite form¢ de la
superposition du signal util et de bruit. Le probléme des radaristes consiste a discerner le
signal util dans le bruit qui I’entoure, pour cela le signal composite subit un traitement par
¢tapes successives qui se rameénent &

- une amplification du signal regu a un niveau convenable.
- Un filtrage qui a pour but d’atténuer au maximum le bruit tout en préservant le

signal
- Une comparaison a un seuil de détection qui ne laisse passer que les signaux
d’amplitude suffisante.

La comparaison au seuil de détection peut entrainer une limitation de la détection des
échos utils lorsque ces demiers sont faibles et ne peuvent pas étre sélectionnés, comme
elle peut entrainer une fausse alarme lorsque le bruit seul forme un écho parasite

dépassant le seuil de détection.
On définit donc la qualité de détection de radar par deux probabilités :

- probabilité de détection ou le niveau du signal regu est supérieur au seuil de

détection.
Probabilité de fausse alarme ot le niveau du bruit seul est supérieur au seuil.

La qualité e la détection est donc d’autant meilleure que la probabilité de détection (en
pratique 0.8 a 0.9) et grande et la probabilité de fausse alarme faible (en pratique 10™ a
10%), cela entraine un seuil suffisamment élevé pour bien filtrer le bruit et un signal
suffisamment fort par rapport au seuil, donc au bruit, pour &tre détecter. C’est au filtre que
sera exiger cette optimisation,

Par filtre optimal ou adapté, nous entendons une description mathématique des opérations
de traitement que subit le signal regu au niveau du récepteur et qui doit satisfaire un
critere d’optimalité sous des hypothéses bien précises.

Les entrées de ce filire seront soit des processus aléatoires, soit une combinaison de
signaux déterministes et aléatoires, nous disposons en général d’un nombre minimal
d’informations caractérisant ces entrées, que nous supposons stationnaires et linéaires.
Dans le cas ou une réalisation matérielle est recherchée, 1l y a lieu de considérer la

réalisabilité du filtre.

Le signal désiré est de forme connue, mélangé 4 un bruit supposé blanc suivant une loi
gaussienne, le développement de ce filtre suppose que I’on dispose d’informations a priort
sur les signaux et sur les bruits, il s’agit des propriétés statistiques, en particulier la
fonction d’autocorrélation.
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I. NOTIONS FONDAMENTALES

1.1 CLASSIFICATION DES PROCESSUS

En considérant 1’évolution des processus en fonction du temps, on peut les classer
en deux grandes classes : Processus déterministes et processus aléatoires.
La classe des processus déterministes comprend les processus parfaitement détermings,
qu’on est en mesure de décrire par un model mathématique conforme. Les processus
aléatoires ou stochastiques par contre sont définis comme une évolution imprévisible (au
hasard), qui ne peut pas aveir une représentation analytique et il nous est impossible de
les reproduire, en conséquence ils sont caractérisés par leurs propriétés statistiques ; dans
cette classe on trouve les processus stationnaires dont les caractéristiques statistiques ne
changent pas dans le temps et non stationnaires qui sont des processus particuliers chacun,
dans la classe des processus stationnaires il existe des processus ergodiques dont les
moyennes temporelles remplacent les moyennes statistiques et des processus non

ergodiques.

La théorie des processus stochastiques ou aléatoires concerne I’étude mathématique de
phénomeénes physiques ou autres dont Vévolution est de caractére aléatoire donc non
prévisibles. Quand nous quantifions ces processus nous leurs associons des variables
aléatoires réelles, ces variables aléatoires peuvent étre corrélées (relation mutuelle) dans

le temps.

Un processus stochastique est défini par ses propriétés statistiques telles que la fonction
de densité de probabilité, la moyenne, I'auto corrélation, et comme un processus
déterministe il posséde une description dans le domaine temporel et fréquentiel.

1.2 MOYENNE STATISTIQUE
La moyenne statistique est couramment utilisée pour la description des événements

aléatoires et au lieu de chercher I’évolution spatiale et temporelle d’une grandeur
instantanée, nous nous intéressons plutdt au comportement de cette moyenne, elle est

représentée par l'espérance mathématique.

Soit g, (k=1, n) les valeurs prises pour une¢ grandeur aléatoire g au cours de n réalisations
indépendantes dans les mémes conditions, la moyenne stochastique (on espérance
mathématigue) est définie par:

L'espérance mathématique dite aussi la moyenne statistique m, d’une distribution une
analogie avec le centre de gravité des masses m; situées 4 des abscisses i est valable. C’est
un opérateur défini sur 'ensemble des variables aléatoires qui signifie que st nous
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réalisons un trés grand nombre de fois la méme variable aléatoire g, ia moyenne des
valeurs obtenus est trés proche de E (g).

L3 VARIANCE
Nous appelons variance V (g) d’une variable aléatoire g I'expression :

v(g)=E[(g-E@)]

C’est la moyenne des carrés des écarts a la moyenne E (g), une analogie avec le moment
d’inertie d’une distribution est évidente.

Sous réserve de convergence de cette expression, nous appelons écart type de g le
nombre;

o, =V (g)

1.4 MOYENNE TEMPORELLE

Lorsqu’un processus stochastique a les mémes propriétés statistiques quelque soit
I'origine des temps considérée nous disons qu’il est stationnaire. Un processus
stochastique lorsqu’il est stationnaire peut posséder la propriété d'ergodicité qui permet de
décrire une grandeur aléatoire par des moyennes temporelles au lieu des moyennes
d’ensemble (grandeurs aléatoires obtenues par une expérience répétée), c’est a dire que
nous prenons la durée du processus trés longue afin qu’il puisse prendre toutes les valeurs
possibles que peut prendre une grandeur aléatoire sur plusieurs réalisations différentes du
méme processus, une réalisation individuelle est alors supposée représentative du
processus complet. La propriété d’ergodicité stipule que les moyennes temporelles
convergent vers les moyennes d’ensemble.

La moyenne temporelle d’une grandeur aléatoire d’un processus stochastique stationnaire
et ergodique est définie par une intégrale par rapport au temps:

t+T

o1
gmoy - }.l_ﬂ_j-._ tj g(t)‘dt

L’opération de moyenne temporelle posséde les mémes propriétés que celles d’une
moyenne statistique
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L5 FONCTION D’AUTO CORRELATION

A chaque instant t; , la grandeur aléatoire g (t) définit une valeur aléatoire g; d'ou la
possibilité d’obtenir le long de 1’axe des temps une grande répartition de variables
aléatoires, ceci constitue "ordre statistique du processus. Généralement la statistique
d’ordre 1 et la statistique d’ordre 2 sont suffisantes pour décrire I’évolution du processus
dans le temps, nous disons qu’il s’agit de processus du second ordre.

Pour le cas d’une statistique d’ordre 2 nous considérons un couple de variables aléatoires
g, (g1 = g(ty)) et g, (g; = g (1)) & deux instants différents tyet ty, et nous caractérisons le
processus par son espérance mathématique:

t+T

E[g(t)8(1,)] = Ryy (1) = lim | g(1).(t+7)dt

Avec ;

Lorsque T est nul, la fonction Ry, est maximale, elle est égale a la variance 0'; du

processus :
- 2
Rg‘g 0)= o,

L’expression Rg(t) est la fonction d’autocorrélation d’un processus stochastique
ergodique, c‘est une des propriétés les plus remarquables, elle signifie comparaison de la
fonction g(t) avec elle méme durant un intervalle de temps et par conséquent elle est
utilisée pour I’extraction de I'information et contribue dans I’ interprétation des processus.
Les processus stochastiques étant considérés a puissance moyenne finie ¢*est a dire qu’ils
posseédent une énergie infinie.

1.6 BRUIT BLANC ALEATOIRE :
Le bruit est un phénomene qui touche le domaine radar, son effet se fait sentir par

une diminution qualitative et quantitative de I'information contenue dans I'écho regu, c'est
I'écart entre le signal utile transportant l'information qui intéresse le radariste et le signal
recu effectivement.

Le bruit est d'aspect aléatoire dont la connaissance a un instant donné ne foumnit aucun
renseignement sur sa valeur & linstant suivant le terme "bruit blanc" a €t¢ choisi pour
exprimes le fait que toute les fréquences sont représentées dans ce processus avec la
méme intensité.
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Le bruit blanc est un signal aléatoire stationnaire de moyenne nulle et de spectre
uniforme :

p(@)=A4

Ce signal n'a pas de sens physique car sa puissance moyenne est infinie
+w0
p=|o@do=x

Cette propriété se retrouve dans le domaine temporel;, sa fonction d'autocorrélation est
impulsionnelle :

L [Ae” do = 4.5(z)
2z

Les valeurs prises par un bruit blanc 4 deux instants distincts sont donc non corréiées.
Bien qu’il n’ait pas de réalité physique, on peut considérer que le bruit blanc est
l'approximation d’un processus aléatoire de spectre constant jusqu’a une fréquence bien
supérieure a celles intervenant dans le systéme. Cette approximation permet de simplifier
beaucoup le formalisme des problémes.

L7 RAPPORT SIGNAL AU BRUIT
Le rapport signal sur bruit SNR est défini comme le rapport de la puissance du

signal 4 celle du bruit

P
SNR = ignal

bruit

Soit S(f) la densité spectrale du signal s(t) et Sy(f) celle du bruit, on évalue alors le SNR
comme suit ;

e
[Su(H ar

Pour assurer une réception de qualité, le rapport signal sur bruit devra étre aussi élevé que
possible
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II. FILTRE ADAPTE

En applications radar, le rapport signal au bruit est d'une importance remarquable
par conséquence en fait souvent appel au filtrage adapté. Le filtre adapté est un filtre dont
la repense impulsionnelle est déterminé par un certain signal dans le but de maximiser le
rapport signal au bruit a la sortie au moment ot le signal et le bruit traversent le filtre

Soit le message observe :
m(t)=s;(t+bi(t).

Le signal sy(t) est supposé étre de forme connue, il est mélangé a un bruit by(t). On se
propose de réaliser un filtre de réponse impulsionnelle h(t) qui permet de détecter la
présence du signal s,(t), le filtre délivre a sa sortie un signal s5;(t) mélangé & un bruit by(t).

Le filtre recherché doit maximiser le rapport SNR(t) 4 un instant t), c'est-a-dire

55 (1)

SNR(II) = m

(I1.1)

En d’autres termes, on se propose de déterminer le filtre de réponse impuisionnelle h (t)
qui maximise le rapport signal sur bruit SNR (t;).

OO | opey | =00

Figure 111 : Signal délivré par le filtre

Le fiitre recherché étant linéaire, nous avons 4 la sortie :

s,(t,) = ISI(T)h(tl-f)df (IL2)

b, (t,) = [b,(r) h(t,-r) dr aL3)

La bome supéricure de l’intégrale est prise égale a t;, pour que le filtre h (1) soit
physiquement réalisable.
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Les signaux s(t) et b(t) sont supposés stationnaires, on se contente dans la pratique de
I’hypothése des processus stationnaires du deuxiéme ordre pour lesquels seuls les deux
premiers moments sont indépendants du temps. En ocutre, pour les processus stationnaires,
si ’on note Ry (1,7) la fonction d’autocorrélation du bruit, celle-ci ne dépend que de
I’écart entre les instants t et 7' et s’écrit :

Ry (1, T) =Ry (- 1)

Tenant compte de la relation (11.2)

2

S22(Il)=

ISI(T) hit,-7)dr

Et tenant compte de la relation (1.3) :

E{b}t)}=E {}b,(r).h(tl ~7) d_r.]‘bl(r').h(t, -7 dr'}

E{B (1)} = } j E{b(r).b(r Y}t — ) At~ 7") drd7’

—n 00

En utilisant la définition de la fonction d’autocorrélation, il vient :

E{bl@)} = j tibe (r—1)h(t, - 1)k, —1") drdr’

—00 —o0

=

Y
Dong, le rapport signal sur bruit a I’instant t; de ’expression (I1.1) devient :

:r s, (7Y h(t,-r)dr

—0

SNR(t, )= (IL.5)

T }Rb (r -7 ht,-r) hit,-z) d7'dr

—00 —a0

It est évident que 1’équation (II.5) n’est soluble que si la fonction d autocorrélation Ry, est
connue.
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11.1 FILTRE ADAPTE DANS LE CAS D’UN BRUIT BLANC
Le signal d’intérét est noyé dans un bruit blanc de densité spectrale de

. N : ; : :
pulssance—z-"n, son aspect aléatoire se traduit mathématiquement par une fonction

d’autocorrélation qui se réduit 4 une impulsion de Dirac a I’ origine des temps.

La fonction d’autocorrélation R,(7-r') s’écrit alors :

R(r—~t")= %5 (r—1")

De ce fait, il vient :

j JL R, (-7 h(t,-7) ht,-7) dr dr'=(NO /2) j j6 (r=7Yh{t,-7) h(t,-7) dr d'

—00 —00

i[ IRb (z-7) h(t,-7) h(t,-7") dz dz=(NO /2) :[hz (t,-7)dr (IL.6)

—80 —0 —o0

Si le filtre h (t) remplit effectivement la condition de réalisabilité, SNR(t;) devient :

S 2

_f s (z)h{t,-7)dr

—o

SNR(t, )= (L7)

‘oo

) [randr

I1.2 FILTRE ADAPTE DANS LE DOMAINE FREQUENTIEL

Le passage du signal de la représentation temporelle a la représentation
fréquentielle permet d’obtenir des renseignements sur la distribution fréquentielle
(puissance, énergie) du signal. Ce moyen d’analyse doté de la remarquable réciprocité de
la transformation directe et inverse de Fourier est I’instrument le plus important de la

théorie du signal.

Ainsi, si H(w) et S,(») sont les transformées de Fourier de A(t) et s,(r) respectivement,
la relation (I1.7) devient :
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TH(&)) S,(w)e ™ do
SNR(t,) = =—r (I1.8)
—Niﬁ J’ H (o) do

Avec :
H (@) = H(0) H(-0) = H() H* (@)

Dans ce qui suit, nous appliquons I’inégalité de Schwartz (Annexe B) en num¢rateur dela
retation (I1.8), il vient

2

T H(w) S,(®) e *"do| < +T|H (a))|2 dleSl(a))Fd@

D'on :

f H (@) dw.T|SI(aJ)[2dw
SNR(t) < = o

N, 'F 2
—29 { H (o) do

En conséquence, le rapport signal au bruit est majoré comme suit :

+

I8, (@) do (11.9)

8

SNR(t,) < &
NO

8

Cette valeur maximale du SNR dépend de I’énergie du signal et du bruit

Le terme SNR(t;) set maximal lorsque 1'égalité de Schwartz a lieu, le filtre optimale
H,p(®) que nous cherchons :

H,, (@) S;(@) & =H,, (@) H, (-@) = 5,(@) §,(-0)

Dot : _
H, (@) =S8,(-0)e"™
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La réciprocité de la transformation de Fourier joue un rdle important nous permettant de
rétablir le filtre optimale recherché dans le domaine temporelle :

h,, ()= [5,(-@) ™" e dt
h,,(t) = j S (-w) e’ dt

D’ou :
h,, (8 =s;(t,-t) (11.10)

La réponse impulsionnelle du filtre optimale recherché exprimé par (II.10) montre que le
filtre s’adapte & la forme du signal observé (écho regu dans notre cas), d’ou 1’appellation
de filtre adapté.

IL.3 REALISABILITE DU FILTRE
La vérification de la réalisabilité du filtre optimale est une étape utile dans la
conception d’un systéme, elle permet de mesurer et d’apprécier ses performances.

En effet un filtre est réalisable si :

h(t)=0 pourt<O0

Ainsi, hyy(t) présente une réalisabilité physique Sl

0 pour t<0

h,, (t) = {s, (t, -t) pour t20 (IL11)

Si le signal s,(z,) est entiérement disponible 2 la sortie du filtre a I’instant £, cela signifie
que, pour ¢>¢, s,(1)=0 alasortie du filtre.

La condition (I1.11) signific qu’a I’instant t; tout le signal a traversé¢ le filtre et nous a la
sortie :
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t
s,(t) = '[sl(r) h, (t-7) dr
D’apres la relation (11.10) :

s,(t) = ]s}(r) s:(r—t+tl) dr

Cette derniére relation présente une grande similitude avec la fonction d’autocorrélation
des(t):

1]
R . (7)= ;1_51302—],—.[ s(t)s(t+ 7)dt
Rappelons que pour les signaux a énergie finie, ¢’est-a-dire tels que :

T [s(t)‘zdt < ®
Ona: -

R (r)=0

I11. DISCRETISATION DU FILTRE ADAPTE

II1.1 DEFINITION DE L’ECHANTILLONNAGE

Le traitement du signal consiste & manipuler des données pour en extraire des
informations jugées pertinentes, ou pour les modifier afin de les doter de propriétés utiles:
par exemple, extraire d’un écho radar des informations sur la distance et la vitesse d’une
cible.

Le traitement est dit numérique s'il porte sur une suite "discrete” de valeurs {x;,X,...... P
deux cas se présentent en pratique : soit l'observation apparait originalement sous forme
d'une suite de nombres, par exemple des données économiques, soit le phénoméne
observé est & "temps continu” et il faut alors mesurer,  intervalles réguliers, la valeur du
signal x(t) que l'on veut manipuler. Le second cas est d'un intérét majeur en pratique, nous
nous intéressons a cette opération appelée échantillonnage.
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L’échantillonnage est un critére de passage de la forme continue d’un signal a la forme
discréte. La chaine d’acquisition peut étre schématisé par la figure suivante :

4 x(t) T |(période d'échantillonnage)
signal
. /\ original mesure signal numérique
a > acquisition >
A aVj {x,=x(nT)}

Figure IL.2 : Acquisition du signal numérique

La mise en ceuvre pratique nécessite d’échantillonner le signal x(t) continue a une période
T, , chaque valeur est en suite quantifiée par un convertisseur convenable, et a la fin une
suite discréte est disponible pour un traitement numérique adéquat.

L’échantillonnage est réalisé mathématiquement par multiplication du signal a
échantillonner par la fonction peigne de Dirac définit par :

40

[1(t)= ), 6(t-nT,) (IL12)

n=-—o
La fonction peigne de Dirac possede les propriétés suivantes :

[1(x)=TT(x)
Et:
[T(x+Ny) =1(x)

L’opération d’échantillonnage s’effectue en respectant la limite de Nyquist (Théoréme
d’échantillonnage)

1.2
T, T
T étant la période du signal & échantillonner.

La limite de Nyquist est fixée pour assurer la possibilité de reconstitution du signal a
partir de ses échantitlons.
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1112 FILTRE ADAPTE DISCRET

Nous considérons dans notre travail une compression d’impulsion élaborée a
travers une modulation linéaire de fréquence ot I’on fait varier la fréquence fy d’une onde
continue de -W/2 & W/2 hz sur une durée de temps de —v/2 & /2, ce qui donne une
déviation du signal radar de la forme :

jr2it -T T
s()=e * — St 5 = dL13)

Le signal s(t) échantillonné sur la durée 1 s'écrit :

w2

s,(t) = s(1). EN S(t—nt,)

n=—-—

2

Avec N le nombre d’échantilions sur la durée 1 :

T
N=—=1pW
T p

e

En utilisant la propriété de décalage du peigne de Dirac :

5,0 =503 5~ (-2
N N
5= 3 53~ (n=0,)

N

5,(00=Y s((n- i;’—)re).é(r _(n- —Z—)re)

n

Ainsi, le signal sous sa forme discrete s’écrit

dL14)
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De la forme :

jZ;'m:(n—%‘r——)2

s(n)=e 0 < n<N
Avec :
1
& =
2 pimr
N =prto

IIL.3 APPLICATION DU FILTER ADAPTE

Le signal radar émis différe de I’estimation de la distance a I’estimation de la
vitesse de la cible. Pour un traitement en distance on cherche 8 maximiser le rapport
signal au bruit SNR(t) & la sortie du filtre adapté pour acquérir une meilleur résolution en
distance, on utilise alors une seule impulsion LFM avec son filtre adapté a de larges
produits TW, en résultat des pics de compression trés étroites et trés intenses se produisent

se qui rend le résuitat des échos facile.

Pour un traitement en vitesse, le radar détecte le décalage doppler causé par une cible
mouvante, pour extraire cette information, le processeur du signal doit €laborer une
estimation spectrale qui nécessite 1’émission d’un train d’impulsions LFM cohérentes se
répétant a une période Ipp. Le traitement doppler nécessite le traitement de I’écho du train
d’impulsions dans le filtre adapté, la sortie de ce dernier est échantillonnée & la PRF pour
extraire un échantillon de chaque impulsion, ces échantillons son utilisés pour déterminer
la vitesse de la cible.
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Chapitre 111 Estimation spectrale

INTRODUCTION

Les méthodes classiques d’estimation de la densité spectrale de puissance ou
spectres d’un processus remontent a une longue durée, elles sont fondees sur des
procédures qui emploient la transformée rapide de Fourier (fft), hors, 'expérience a
montré que ces méthodes sont limités en résolution, surtout pour certaines applications
ou le total des donnés disponibles n’est pas considérable. De ce fait, les méthodes qui
circonviennent la résolution limitée sont d’intérét.

L’utilisation des techniques d’estimation spectrale non traditionnelles a commence
d’une maniére significative vers les années soixante, les méthodes les plus modernes
sont celles fondées sur la modélisation des signaux ou I’on attribue un modele qui
approche une série de mesures, c’est I’approche identification adoptée en estimation
spectrale, ¢’est un nouve! champ d’application de la prédiction linéaire.

I. DEFINITION DE L’ESTIMATION SPECTRALE

Les signaux réels sont on effet rarement stationnaire sur une longe période alors
nous sommes souvent contraints de limiter le signal a une fenétre d’observation ou il
apparait comme quasi-stationnaire, cette fenétre peut par fois étre excessivement
courte, alors les coefficients d’auto corrélation R(m) qui sont les versions discrétises
de I’auto corrélation... le spectre S(f) ne peuvent étre qu’approximativement connus,
ces conditions affectent la qualité du spectre et nous parlons d’estimation spectrale.

Les méthodes non paramétriques sont les méthodes classiques d’estimation de la
densité spectrale de puissance, elles consistent a batir des estimations point par point
de I'auto corrélation et du spectre. La démarche usueile en estimation spectrale non
paramétrique consiste 4 un estimateur naturel qui est le périodigramme, module carré
de la transformée de Fourier de 1’échantillon.

Les méthodes paramétriques sont une perspective modemne de I’estimation spectrale,
clles consistent a ajuster un modéle aux données observées, les paramétres du modele
caractérisent le signal et nous avons ainsi une connaissance a priori sur le processus
physique qui a engendré le signal observé. La procédure standard qui réalise cet
ajustement est I’identification parametrique.

Soit y(n) un processus aléatoire stationnaire du second ordre, le périodigramme est un
estimateur appliqué sur le segment y(n) ol sur un segment x(n) extrait de y(n) pour
I’effet d’une fenétre w(n) de longueur N :

x(n) = w(n).y(n)
Ainsi, un estimateur direct de la dsp est la version discrétisée de I’équation

T 2

[ x()e7dt

-T

S(f) = lim E | ——
T—=0 2.T
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a un nombre fini de points en oubliant I’espérance mathématique :

2

1

A N-1
— —j2xfn At
Sper (f) —'—N.At At.n§= ] X, € (IIL1)

Il est défini pour [intervalle fréqucntielleil— < f< —1——, 'utilisation de
2.At 2.At

I’algorithme fft permet 1’évaluation de I’estimateur (III.1) 4 un ensemble discret de N
fréquences équidistantes :

f, =k Af pour k=0,1,... N-1
et:
L
N.At
D’ou :
2
A A 1 Nl —j2z~k-n
Sk= Sp(f,)= —I|At.) x & ¥
per {1y NAt .;) n (111.2)
Si le facteur Af est incorporé dans Si , alors :
_ i)
, |l+b1 e +....+er‘2’”Qf}
5f)=0 g (111.3)

|l +ae ™ +..tae

L’expression (I11.3) est devenue trés populaire, elle est souvent calculée comme
périodigramme, mais en réalité c’est la surface au dessous du graphe qui représente la

puissance.
I1. CONCEPT D’IDENTIFICATION EN ESTIMATION SPECTRALE

La modélisation paramétrique consiste 4 associer 4 un processus un modele,
représenté par un vecteur paramétres A = [ay, a3, ..., 8] censé représenter au mieux le
processus considéré. Etant donné que I’on choisit a priori un modele pour le signal,
cela signifie qu’en général on posséde des informations a priori sur le signal lui-méme
qui permet de sélectionner le modéle. Il s’ensuit que le choix d’un modele plutot que
d’un autre requiert au préalable une analyse du signal.
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La modélisation paramétrique permet de réduire 1’espace de représentation, en
repreésentant un ensemble de N échantillons par un vecteur de dimension (p << N), ceci
est particulicrement intéressant dans de nombreuses applications telles quela
classification, la détection et la transmission, elle permet d’extraire de fagon plus fine
certaines informations en analyse spectrale, la modélisation permet d’estimer avec une
meilleure résolution que le périodigramme le spectre d’un signal.

La modélisation est rencontrée dans de nombreuses applications dans des domaines
comme les télécommunications, le radar, le sonar, etc.

L'identification consiste a appliquer des signaux de perturbation a l'entrée d'un systéme
(pour un systéme électronique, ceux-ci peuvent étre de type binaire aléatoire ou
pseudo aléatoire, sinus & fréquences multiples...} et en analyser la sortie dans le but
d'obtenir un modéle purement mathématique. Les différents paramétres du modéle ne
correspondent a aucune réalité physique dans ce cas. L'identification peut se faire soit
dans le temps (espace temporel) ou en fréquence (espace fréquentiel). L’identification
permet d’éviter les modeles purement théoriques a partir des €quations physiques (en
général des équations différentielles), qui sont longs & obtenir et souvent trop
complexes pour le temps de développement donné.

La modélisation d’un processus dans le contexte de I’estimation spectrale comporte en
général 3 étapes :

- Choix du modele (a partir de connaissances a priori)
- Estimation des paramétres du modele a partir des données disponibles.
- La derniére étape consiste & estimer le spectre 4 partir des parameétres du modéle

On schématise cette procédure comme suit :

Signal {2(n)},—o N1 Estimation Extraction

Choix d’un modéle des paramétres des informations

I11. MORDELES PARAMETRIQUES

Le principe d'une identification paramétrique est d'extraire un modéle
mathématique & partir d'observations, ce modele doit permettre de calculer la sortie du
procédé a n'importe quel instant si les conditions initiales du systéme sont connues.
Pour cela on peut se servir des valeurs des entrées aux instants présents et précédents
(u(?), u(t-1), ...) et des valeurs précédentes de la sortie (y(t-1), y(t-2), ...) dans le cas
d'un modéle régressif.

I est tout de méme important d'avoir des connaissances basiques du systéme pour
choisir un type de modé¢le adapté.

Les modeles paramétriques sont sous forme de fonction de transfert utilisant la
Transformée en Z. L'identification nécessite une structure de modéle connu a priori
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pour venir identifier dans cette structure différents parametres. Nous présentons dans
ce qui suit les trois structures de modéeles les plus utilisés.

IIL1 PROCESSUS AR D’ORDRE P
Les modéles auto régressifs AR sont représentés par l’équation récurrente

suivante :
x(n) +a, x(n-1) + ... + a, x (n-p) = u(n) (I1L.4)

Ot u(n) désigne un processus aléatoire centré, stationnaire du second ordre, blanc de

variance 0 et les a; une suite de coefficients. La fonction de transfert de cette
équation récurrente est donnée par :

1
iz} l+a,z"' +...+apz™f (HL5)
De la forme :
H(z) = }i%
Avec le polyndme :
A2 =0 pour |z}>1

Figure (IIL1) : Représentation du modéle AR

Cette solution a pour expression :
x(n)=u(m)+h, u(n-1)+...+h, u(nk)+..

Ou la suite h; est la suite des coefficients du développement en série de Fourier de la
fonction : H(f)=H(z) exp(2jnf).

Alors le signal x(n) est vu comme la sortie du filtre tout pdle de la fonction de transfert
H(z) dont ’entrée est le processus u(n).
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111.2 PROCESSUS MA D’ORDRE Q
On appelle processus @ moyenne ajustable MA d’ordre Q, le processus aléatoire

defini par :
x(n)=u()+b u(n-1)+ ... +b, u(n-Q) (ITL6)

Ou u(n) désigne un processus aléatoire centré, stationnaire du second ordre, blanc de
variance ¢ , et (by,..., bg) une suite de Q coefficients.

Le processus ainsi construit apparalt comme la moyenne pondérée par la suite {b;} des
(Q+1) derniéres valeurs de I’entrée. Tout se passe comme si on déplagait cette suite de
pondération devant le signal d’entrée, c’est pour cette raison que le processus est dit a
moyenne ajustable. Le processus x(n) peut aussi étre vu comme la sortie d’un filtre
linéaire dont la réponse impulsionnelle est la suite finie {b;}. Ce filtre FIR a donc pour

fonction de transfert :
H(z)=1+b, 2" + .. + by 2'°. (1L.7)

Ces modéles ne possédent pas de pdles, par conséquent le filtre est stable.

I11.3 PROCESSUS ARMA D’ORDRE (P,Q)
Les signaux ARMA sont obtenus par passage d'un bruit blanc dans un filtre récursif

appelé aussi filtre 4 réponse impulsionnelle infinie (R.LI), ces signaux sont une
combinaison des signaux A.R et M. A. La fonction de transfert du filtre présente un
numérateur et un dénominateur

Les processus autorégressifs 4 moyenne ajustable ARMA s’obtiennent en mettant en
série une structure AR et une structure MA, le processus est solution de 1’équation
récurrente :

x(n)ta; x(n-1)+... +a, x(n-p) = win)+byw(n-1)+... +bg w(n-Q) (I11.8)

Ou u(n) désigne un processus aléatoire centré, stationnaire au second ordre, blanc de
variance o2, et {aj,...., 8y} et {by,...., by} sont deux suites de coefficients

1+ z7 4.+ byz 70

H(z)=
@ 1+a,z +....+apz-F

(1IL.9)

On montre que cette équation admet une solution x(n), stationnaire au second ordre,
unique, qui s’exprime causalement en fonction de u(n), si et seulement st les racines du
dénominateur, qui sont les pdles de la fonction de transfert H(z), sont de module
strictement inférieur a 1.

Ainsi un processus ARMA (P,Q) est la solution stationnaire d’une équation récurrente
de la forme (I11.8).
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1IL.4 MORDELES ARMAX
Il existe un grand nombre de modéles parmi la classe des modéles linéaires qu’on peut

définir par la forme générale suivante :
4
x(n) = -i a,x(n-k)+ i: b,u(n-k)+ Z ¢, v(n—k) (111.10)
k=1 k=0 k=1
Ou u(n) est un bruit blanc et v(n) une entrée de contrdle, ce modele est dit ARMAX.
Les cas particuliers suivants sont souvent considérés :

-si£ =0, il s'agit d’'un modéle ARMA (p, q) classique.
- si @ =0, il s’agit d’un modele ARX.
-si q = £ =0: il s’agit d’un modé¢le AR(p).

Un modéle spécial de modéle ARMA est le modéle ARIMA pour lequel le polynéme
A(z) est de la forme :

A@@)=(1Z"Y A(2)

Ou les zéro de A;(z) sont a lintérieur du cercle unité. 1l s'agit en fait d'un intégrateur

d'ordre £ d'un processus ARMA.
Dans le domaine des ARMA, Grenier a proposé un modéle ARMA pour lequel les
paramétres AR et MA dépendent du temps :

x(n) = -i: a,(n-k)x(n-k)+ ibk (n-k)u(n-k)
P=) k=0
11 s’agit de modéles non linéaires.

IIL5 SELECTION DE L’ORDRE DU MODELE

Un des problémes fondamentaux en modélisation paramétrique, outre le choix du

modéle, concerne le choix de I’ordre du modele.

Les critéres de sélection de ’ordre du modéle doivent satisfaire le compromis suivant :

-Choisir un ordre trop faible revient a lisser le spectre.
-Choisir un ordre trop élevé conduit a des pics secondaires.

Les méthodes proposées consistent 4 minimiser un critére, I’ordre choisi est celui qui

minimise le critére. Ce dernier dépend en général de la puissance de I'erreur de
prédiction aux différents ordres
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IV. SPECTRES PARAMETRIQUES
Le spectre de puissance 4 la sortie du filtre linéaire de fonction de transfert H(z) est

reliée au spectre de puissance de !’entrée par la relation :
., !
Sxx (Z) = H(Z)'H (?) Suu (Z)

Cette expression est évaluée le long du cercle unité (filtre stable) d’ou :

S, (£) = [H(E)[* S, (F)

La commande des modéles paramétriques étant un bruit blanc 4 moyenne nulle et
variance ¢’ :

S,.(f)=[H()[ o*At (IIL.11)

IV.1 SPECTRE POLE -ZERO
Puisqu’un processus ARMA peut étre vu comme la sortie d’un filtre excité par un bruit

blanc de varience & * , tenant compte de (IIL.9), la dsp d’un processus ARMA s’¢crit

. , 2
L [L+b e 4 b e

S(f)=c (IIL12)

) : 3
|1 +a, e+ +a,e

Le spectre du processus ARMA est dit spectre pole ~z€ro.

IV.2 SPECTRE TOUT POLE
Si tous les paramétres b; disparaissent sauf by (bg=1), alors :

0_2

S(f) = : o [2 T1.13
|1 +ae ™ 4 L +ae ™ (iL13)

Le spectre du processus AR est dit spectre tout pole.

IV.3 SPECTRE TOUT ZERO
Si tous les parameétres a; disparaissent sauf aq (ag=1), alors :

_ 2 2jnf 2jnQf |2
S(f)= o” [1+be™ +...4be™ ™ | (I 14)
Le spectre du processus MA est dit spectre tout zéro.
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V. EQUATIONS DE YULE WALKER

La majorité des méthodes d'estimation des paramétres ARMA, AR, MA est basée sur
les équations de Yule-Walker, ces équations décrivent la relation entre les parametres
du modéle et la fonction d’auto corrélation du processus dont on veut estimer la dsp.

Nous rappelons qu’une représentation ARMA (P,Q) est la représentation paramétrique

la plus générale ou I’on suppose que le processus observé est la sortie d’un filtre & P
poles et Q zéros existés par un bruit blanc :

Xy = —i A X, t i b, (IIL.15)
k=1 k=0

O1, be=1

Et:

R, (k)=c5,

La relation des paramétres ARMA 2 la fonction d’auto corrélation se déduit par

*
multiplication de 1’équation (IIL.15) par X;.¢ et nous considérons I’espérance des
termes, ceci méne a:

CEEMOYEERE MDY P

Rn(f)=—iakﬁn(f —k)+ibk&(f—k) (I11.16)

k=i k=0

Le bruit blanc est implanté¢ théoriquement dans un filtre causal et stable, par
conseéquent :

[ g
=Y a R (£-k)+) bR, ({—k) pour £=0,....q
Rxx (E) =4 k=1 k=0
—i a.R_({-k) pour £=q+1,q+2
L k=l
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Sachant que :

R, (k)= G'Z-hik

e q
Y aR (t-k)+0>D bk, pour £=0,..q
R_(£)=+ '“:, = (MM.17)
-Y aR (L~k) pour  f=qtl,q+2
. k=1

Les équations dérivées par (IIL.17) sont non linéaires sans parametres ARMA, le
caractére non linéaire des équations set dii a ’inter corrélation inconnue entre }’entrée
et la sortie du filtre puisque U, étant inobservable, Ry (k) ne peut étre estimée. De
nombreuses méthodes ont été proposées pour résoudre ces équations.

Pour estimer la dsp du processus AR donné par I’équation (II.13) il faut estimer
Pensemble {a;....a, o), pour ce faire la relation entre les paramétres du modéle et la

fonction d’auto corrélation (connue ou estimée) du processus X, est présentée a travers
les équations de Yule-Walker. La dérivation de ces équations procéde comme suit :

R (k)=FE [xn+k‘xn.]

D’aprés la modélisation adoptée :

Alors Ry, (k) s’écrit :

P
Rxx(k) =E (_Z ai Ktk + un+k J‘xn*

i=l

e
Rxx (k) = —.Z aiE(xn+k—i 'xn‘) + E(un+k ’xn. )

i=l

P
R.(k)=-) aR, (k-)+E(u,,x,)
i=1
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Puisque le filtre linéaire est causal, stable, et de réponse impulsionnelle h, nous avons :

E(un+k 'xn‘) = E (um-k Z hi.'u;—i J = Z hi' ‘E(un+]c “xn—i*)
i=0 i=0

{0 pour k>0

E(u,,x, =3 08 =1 .
(n-H'c n) ;=Zghl k+i huo_z pourk=0

Avec:

h =limH(z)=1

Z—r0
Par consequent:

(P
> a.Ry (k-i) k>0
i=l

Ry (k) =1 (1L 18)

P
Y a.Ry(-)+a> k0

L =t

Pour déterminer les paramétres du modéle AR d’ordre p, nous avons besoin de choisir
p équations du systtme (IIL18) pour k>0, résoudre pour {a;a;,..ap}, et alors

trouver o’

Pour k=0. Ce ci s’exprime sous la forme matricielle suivante :

(R (0) Ry(-1) -  Ry(=P) ][17 [o*]
RX{(I) Rxx:(o) RH(’(:P_I)) . ‘jl _ 0 (I11.19)
_RXX(P) Rxx(P_l) Rxx(o) - _0.. L 0 -

La matrice d’auto corrélation Ry, d’ordre p+1 est Hermitienne (R =Ry et elle est
toeplitz (les éléments sur les diagonales sont identiques).

Dans le cas d'un modéle MA(q), il n'existe plus de relation linéaire entre la corrélation
et les paramétres MA. Dautre part, la corrélation d'un processus MA(q) est de

longueur finie q,(R, (m) = 0 pour |m| >q).
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On constate la simplicité d’un modélisation AR par rapport 4 une ARMA | ¢’est ce qui
rand le spectre AR le plus utilisé.

C'est en partie parce que les équations de Yule-Walker permettant d'extrapoler la
fonction de corrélation que les méthodes paramétriques sont dites haute résolution. En
effet, pour les méthodes classiques d’estimation spectrale telles que le périodigramme
on tronque la fonction de corrélation, d’ou un fenétrage, c'est-a-dire une perte de
résolution qui ce manifeste par l'apparition de lobes secondaires. Dans le cas d’une
modélisation AR par exemple, ce n'est pas le cas puisqu'on a :

2 w
5. (F) = T = b, (m) e
I]‘-‘-Ziq‘ake_ﬂnk-f e
Avec :
Rxx(m) m| < P
0 m=1 " g
= Flakax(mhk) lmi > p
VI. ALGORITHME DE BURG

Dans ce qui suit nous établissons la méthode de Burg qui a été élaborée pour
résoudre les équations de Yule Walker en se basant sur une mod¢lisation paramétrique

AR

L’approche de burg pour I’estimation des paramétres AR utilisant un bloc de N
échantillons a été introduite par J.P.Burg, ’idée fut de calculer directement 4 partir des
donnés observées une estimée des coefficients de corrélation partielle sans passer par
le calcul des auto corrélation et déduire par une récurrence dite récurrence de Levinson
les coefficients du modéle.

Cet algorithme consiste en une succession de minimisation au sens des moindres
carrés par rapport a un seul parameétre a la fois sous contrainte que les coefficients
estimés sont utilisés dans la synthése d’un filtre & structure treillis, si le processus est
stationnaire au sens large, les coefficients du filire optimal de 'erreur de prédiction
rétrograde sont identique au coefficients du filtre optimal de I'erreur de prédiction
directe mais conjugués et inversés dans le temps. Nous partons des expressions de
I’erreur de prédiction au rang k, et tenant compte de I’expression de la prédiction
linéaire directe

xn = - ak,i'xn——i

k
i=1

1
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L’erreur de prédiction directe est alors :

A
F_ o s —
€ =Xy =Xy = Zak,i KXp-i (1IL.20)
Ou %o = 1

L’erreur de prédiction rétrograde s écrit

*
Z ak,i Xp—kri (IIL.21)

=0
Pour obtenir les estimés des paramétres AR, Burg minimise la somme des énergies de
Perreur de prédiction directe et rétrograde, nous posons :

N-k n=k
Nous définissons donc le critere ;
R Y
& = “(8k + &, )
2
N-1 5 12
£ (| ’e )
k 2( N K) Zk € n k. (I11.22)

Les parameétres @, ; doivent satisfaire la récurrence de Levinson :

*
Ap; = Ap_ ;T kk'ak—l,k—.-’ (IIL.23)

Cette contrainte est justifiée par le désir de Burg d’assurer un filtre AR stable.

Nous supposons connues les erreurs de prédiction directe et rétrograde au rang k-let
nous démontrons une récurrence qui relie les erreurs de prédiction actuelle et
précédente :

&*

F _ F B |
T Kk €41 p (111.24)
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B B F
€n = Cint T K, e, (111.25)

Le critére a minimiser devient :

2

2 .
B F
€r_1.n +k, ek tn-1| F|€k-1n-1 +kk'ek-l,n )

1
“*“TAN-K) Z(

Le critére est donc fonction uniquement du coefficient de corrélation partielle inconnu
ki et des erreurs de prédiction du rang k-1 qui sont supposées connues, ¢’est une
équation du second ordre en ky . Pour trouver un estimateur de Ky, nous proposons de
minimiser le critére & par rapport a K, et par annulation de la dérivée de & nous

aboutissons a:

Nl
F
_22 €x-1.n-1€k-1,n
— n=k

Kk  N-1 - 5
B
> (lelon-

n=k

2
F (111.26)
+ Iek—l,n )

D’aprés (111.26):

Ainsi les équations (111.23) et (I11.26) ensemble garantissent un filtre tout pole stable, ce
résultat est important car ces coefficients sont utilises dans la synthése d’un filtre dont
la structure est en treillis et qui permet de synthétiser une trajectoire du processus AR
d’ordre p 4 partir d’un bruit blanc.

VII. RECURENCE DES ERREURS DE PREDICTION DIRECT ET

RETROGRADE
Pour établir une récurrence entre les erreurs de prédiction actuelle et précédente

et ce en respectant la récurrence de levinson, nous exploitons les erreurs de prédiction
du rang (k-1) pour déduire une expression des erreurs de prédiction au rang k.

Tenant compte de la structure AR:

X, = —iak.x i}
k=1
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L'erreur de prédiction directe au rang (k-1) s'écrit:

k-1
F
Cecin = Zak-l,i X, Q10 = 1
i={)
e,f =1, +a Xt t G X (I1.27)
De la forme:
F  _ 4F
ek—l,n - Ak—l 'X n,
Avec:
F -
A, = [1 Q11 Qypgereeess ....aK_LK_l]

= [x ] reee .....xn*kﬂ]

L'erreur de prédiction rétrograde quant a elle s’écrit

. s
€oin = Z ak 1% n ki
i=0

»

ekm,n 2 NS S N C T I (111.28)

Cette forme est équivalente a la forme:
B _ 48
€ran = Ak-l X
Avec:

B _ L] . :
A _[ak PRRURPE SRS l:l
La récurrence développée est sujette 4 la contrainte de Levinson, nous utilisons la
combinatson linéaire suivante de parametres.
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Pour {'erreur directe:

Avec:

A 0
Al = +K,
0 4,
4 = [1 @y By guossssnilly 3 o k]

K, est une constante arbitraire.

. F
Nous développons en suite la forme de € ,, :

Avec:

Alors:

Avec:

Donc:

F _ 4F
€im = Ak X n2

Xn,2 = [xﬂ xn frEssEey xn—k]
A, 0

e:;" = 'Xn.Z + Kk' an
¢ A,

Xn—l,z = [x X mesevesmn xn-k]

»

F __F B
ek,n - ek—l,n + Kk ’ek—l,n-—l

(111.29)
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De méme pour I'erreur rétrograde:

B _ 4B
ek,n - Ak 'Xn,2
0 Af_ i
e, = X, +K,. X 2
47 0
Alors:
B _ 48 F
€n = A oKy F K,.A4 .X,,
Ainsi:
B B F
&, =€ .. tK, €., (111.30)

Les équations (I111.29) et (If1.30) forment une plate —forme sur laquelle est fondé
l'algorithme de Burg.
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1-initialisation:
Pour n=0,1,... N-1:

ey =e; =x(n).

EHLAfxz(n)
° NZT T

Incrémentation

de ordre

A

Ve

2-calcul du coefficient de corrélation partielle:

Nl
B F
_22 ef—l,n—lek—],n

Hmk

k£~ n-l

> (jefsnn

=

2)'
'

3-la récurrence de levinson :

2
F
+ ‘ek—l.n

ol = (1 -|Ky |2)0'§_, :
Pour i=1,2,... k-1:
a,=a,,+K.a, .,

4-evaluation des erreurs de prédiction:
Pour n=k k+1,... ... N-1:

5-etablissement du spectre AR :

'

2
Su(f)=—TH

2

—f2nf kat
1+take

Figure (IIL2) :Mise en ceuvre de I’algorithme de Burg

Appligué a I’estimation spectral AR
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Chapitre IV Simulations et Résultats

INTRODUCTION

Pour illustrer le principe général de fonctionnement du radar a compression
d’impulsion, en particulier les traitements fondamentaux éiaborés dans le récepteur,
nous avons élaboré deux simulations différentes sous Matlab, I'une est un traitement en
distance, la seconde est un traitement en vitesse.

Les étapes fondamentales de chaque simulation sont :

- Génération du signal radar et de son écho.
- Simulation du filtrage adapté ou optimal.
- Estimation de la distance ou de la vitesse.

I. TRAITEMENT EN DISTANCE

Pour effectuer la mesure de la distance, le récepteur radar émet une impulsion
LFM et écoute son écho, le signal regu est noyé dans un bruit qu'on suppose gaussien
blanc, il est acheminé dans deux chaines déphasées de 90°, la chaine en phase I et la
chaine en quadrature Q, sous sa forme complexe il passe dans un filtre adapté dont la
réponse impulsionnelle est juste le conjugué de I'impulsion LFM. A la sortie du filtre
adapté, la compression a lieu, elle est sous forme de pic serré dont la localisation sur
l'axe des temps indique la distance de la cible.

L1 signal radar
Le signal radar pour le traitement en distance est une impulsion LFM donnée

par :
W
_ j'l?fz -1 = & I
s(t)=e 5y BtE 5 (IV.1)
Dans notre simulation, nous avons implémenté la forme discréte donnée par :
joma(n—2y
s(n) =e 2 0 <n<N (IV.2)
Avec :
1
a = 5
2 ptaoT
N =pTa
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Nous générons une impulsion sous forme d'onde sinusoidale de fréquence f, modulée
linéairement en fréquence.

partie réelle d une impulsion LFM

arrpiitucie (A

Vo i ;
60

Fe tilk
partlo imagmaireddé&rq:?mpoqslon LFM

i o i [
80
nombre d échantilions

Figure (IV.1) : Allure d'une impulsion LFM

La figure (IV.1) illustre les parties réelle et imaginaire de cette impulsion LFM pour
une durée T de 9 us, la déviation en fréquence occupant la bande W de 7 Mhz, ce qui
donnne un produit TW égale 4 63, avec un facteur d'échantillonnage p égale a 2.

1.2 Echo radar
L'écho regu au niveau du récepteur est noyé dans un bruit aléatoire qu on

suppose gaussien blanc. On génére donc un bruit blanc 4 moyenne nulle et variance ¢’
qu'on varie pour varier le rapport signal sur bruit (SNR).

composante réslle du bruit blanc

angituds [v)

a] 50 100 150 200 250 300

tilt
composanta |magrc;??; u grunt blanc

anrpit.oe {vi

R

[=] (=]

T T -
0_4‘
P-4 N _

-

i

i i i
0 50 100 150 200 250 300
nombre d échantilions

Figure (IV.2) : Bruit blanc Gaussien
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L'écho radar dans le récepteur composé du signal LFM réfléchi et du bruit additif a un
aspect aléatoire, il a deux composantes réelle et imaginaire et sera traité sous sa forme

complexe.

composante | de | écho radar

i i i i
100 150 200 250 300
mbre d_échantillons
comggsante Q geél é:: oo radar

“0 : ; T s ?

aplitude [v]

i i I i i
50 100 150 200 250 300

40, i
nombre d échantillons
Figure (IV.3) : Composantes I et Q de I'écho radar
1.3 filtrage adapté

Nous réalisons une compression d'impulsion a travers une modulation linéaire
de fréquence, toutes les méthodes de compression d'impulsion se réduisent a un
filtrage adapté dont la caractéristique temps -fréquence est juste le conjugué du signal
émis.

Nous générons donc un filtre dont la réponse impulsionnelle est :

W o,

* . =T T T
h(t)ZS (—t)—e r -E b 5‘ (IV.3)

Dont la forme discréte équivalente est :

—j Zza(n—%)z

h(n) =e 0 < n<N (IV.4)
Avec :
1
& = 3
2 prtarTl
N =prta
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réponse impuisionnelle du fiitre adapté

T
rat
i

1 H
i

nombre d échantilions

Figure (IV.4) : Réponse impulsionnelle du filtre adapté

Le fiitre adapté que nous générons réalise la compression d'impulsion et améliore le
rapport signal au bruit (SNR). A Ia sortie nous avons un pic étroit d'amplitude trés
importante, accompagné de lobes secondaires de faibles intensités. Cette simulation est
effectué sans aucun décalage temporel du & la cible, il indique donc la distance
minimale détectable par le radar (3.7607 km).

sortie du filtre adapté

1500 ! r T T ] ;
= |
g ;

T o || SR T

H
| | | '
H O I A || S il
" f‘: Wigt }I:‘J\}MV‘“ ‘Jwiw .A!_f\’ulr!"' iy f‘u‘ pPhed
gt ; : T R W
0 50 100 180 200 250 300 350 400

nombre d é&chantillons

Figure (IV.5) : Sortie du filtre adapté
Pour TW=63, R=3.7607 km
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Dans ce qui suit, nous allons effectuer plusieurs simulations en variant a chaque fois
un parametre radar pour optimiser les performances du programme élaboré.

Pour un faible SNR (-3dB), nous générons un décalage temporel et on réalise un
filtrage adapté de TW = 200 a un facteur d'échantillonnage p = 2. On détecte alors une
distance de 204 km, avec des lobes secondaires entourant le lobe de compression qui
deviennent intenses, c'est l'effet de 'augmentation de la variance du bruit.

sortie du filtre adapté
1400 ! ) ) ! !

4000 Lo I — —— 5 SO S A H

: R

0 200 400 600 800 1000 " 1200
nombre d échantillons

Figure (IV.6) : Sortie du filtre adapté
Pour TW=200, SNR=-3 dB, p=2, R=204.km
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On refait la méme simulation pour le méme décalage temporel et on réalise notre
filtrage adapté avec les méme données sauf qu'on échantillonne a un facteur p = 5, le
bruit a toujours le méme effet mais le pic de compression est plus serrée et double son
amplitude, la distance détectée est 203.25km.

sortie du filtre adapté
3500 T I T
3000 - e ]
2500 |- ' -
E 2000 - [ i j
E 1500 - '| 4
I
1000 - Hm .
by |
500 — -“1 l | h; ] 4
T ” ( ﬂt \ ) Fl l
B ek i fm Ll -
0 500 3000
nombre d échantliions

Figure (IV.7) : Sortie du filtre adapté
Pour : TW=200, SNR=-3 dB, p=5, R=203.25 km

On continue d’augmenter la variance du bruit jusqu'a un SNR de -13 dB pour illustrer
l'effet du bruit sur les performances du filtre adapté. L’intensité des lobes secondaires
s'accentue et peut induire de fausses détections, c'est ce que illustre la figure (IV.8)

sortie du filtre adapté

e T ! T ; :
proveest (ORI WINSURNEN SNUNUNUNS (WU (Negesr. SEPSPRERNSS SN
2000 ...._..,<,,.i.A..“E. i i

1000

500 |-l

2000
nombre d échantillons

Figure (IV.8) : Sortie du filtre adapté
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Pour : TW=200, SNR=-13 dB, p=5, R=205.05 km
LA résolution en distance est un critére important pour la détection de deux cibles au
méme temps. Nous vérifions dans ce qui suit la résolution a la sortie du filtre adapté en

fonction de quelques parametres.

Pour résoudre deux cibles A et B distantes de 7.5 km, on réalise un filtre adapté de
TW = 200, on échantillonne a p = 2 a un SNR de 0 dB, pour détecter la cible A a
204.75 km et la cible B & 197.25 km respectivement selon la figure (IV.9).

sortie du filtre adapté
1800 T

1200

200

nombre d échantillons

Figure (IV.9) : Résolution a la sortie du filtre adapté
R4=204.75 km, Rg=197.25 km
Pour : TW=200, SNR=0 dB, p=2

On refait la résolution a un facteur d’échantillonnage p=5 pour deux cibles distantes de
3 Km et qu’on détecte a 207.9107 Km et 204.6107 Km respectivement.

sortie du filtre adapté

3500

2500 _ J ................ , ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, 2}
|
1000 ~

500 bl oy oo Bl e |

f1r. 8

500

W Tl 1 e ! i I Ll B 7 'y 1
o] 500 1000 1500 2000 2
nombre d échantillons

Figure (IV.10) : Résolution a la sortie du filtre adapté
R,=207.9107 km, Rg=204.6107 km
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Pour : TW=200, SNR=0 dB, p=5
Une demiére résolution de deux cibles distantes de 107 m est faite 4 un facteur
d’échantillonnage p=2, le résultat de la détection est 8.3250 Km et 8.432]1 Km

respectivement.

sortie du filtre adapté
700 T ; ; ; ; ; ;
100 SO S
i '\w; M | oyt t' T g
(A" & : ; ‘# i Lo P W T
(4] 1 b 1 1 1 1ot 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400
nombre d échantillons

Figure (IV.11) : Résolution 2 la sortie du filtre adapté
R,=8.3250 km, Rg=8.4321 km
Pour : TW=63, SNR=0 dB, p=2
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[LTRAITEMENT EN VITESSE :

Le traitement de ’écho radar differe d’un traitement en distance a un traitement

en vitesse, il en est méme pour le signal radar émis.

Déviation en
fréquence

Durée d'impulsion “

Fréquence
d’échantillonnage

Facteur
d'échantillonnage

Période inter
impulsions

Nombre

4
U
U
U
i
i
U
i
i
I d’impulsions 10
i
i
U
i
I
!
i
i
i
i

Début de la fenétre

de réception 25 ps
L____,_____-——\(’,’J

Tableau (IV.1): Caractéristiques d’un radar LFM

11.1 signal radar
Pour un traitement en vitesse le signal radar est constitué¢ d’un train

d’impulsions LFM cohérents de durée 7 ps se répétant a une période inter impulsions
de 14 ps selon le tableau (IV.1) ce qui donne une PRF de 71.429 KHz qui peut étre
varié pour détecter des décalages doppler plus ou moins importants.

train d impulsions LFM
- . TRTHE 1

1!

11 1" ' iRl | " \ 1§ Bl
o 500 1000 1500 2000 3000
nombre d échantillons
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Chapitre IV Simulations et Résultats

Figure (IV.12) : Train d’impulsions LFM
I1.2 écho radar
Nous générons également un décalage doppler de 12600 Hz, nous utilisons une
forme discréte du signal pour implémentation sur calculateur numérique, ceci revient a
introduire une valeur normalisée doppler de 0.0007.

décalage doppler

(- OV USRS ARSI SRS SIS S NS S S
5 i i / i i i

i N/ | N

i PN
[e] 500 1000 1500 2000 2500 3000
nombre d échantillons

Figure (IV.13) : Décalage Doppler

La figure (IV.14)illustre allure du bruit additif qu’on suppose gaussien blanc de
moyenne nulle et de varianceof , la représentation spectrale du bruit est également
illustrée, il s agit d’une répartition uniforme sur tout le domaine fréquentiel considére.

bruit blanc additif

10

T

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

repg?t??igrne s? pggprgpet'%ngruit
T T

g ? ! ? w 1
§ 40 ‘ | |
s 30 v L i
3 20t 4 - ]
10 i t i i i L

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
fréquence [Hz] x 10*

Figure (IV.14) : Représentations temporelle et fréquentielle
du bruit blanc Gaussien
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Chapitre IV Simulations et Résultats

L’écho radar constitué¢ du signal radar, décalage doppler et bruit additif et transformé
en forme complexe a travers les deus chaines I et Q. les deux composantes sont
déphasés de 90°.

echo radar de la chaine |

amplitude [v]

& 8

(=]

amplitude [v]
< =
i

[
i

=

amplitude [v]

8

&

1000 1020 1040 1060 1080 1100 1120 1140 1160
nombre d échantilons

Figure (IV.15) : Echo radar dans les chaines I et Q
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Chapitre [V Simulations et Résultats

Dans la figure suivante nous caractérisons le filtre adapté utilisé par sa réponse
impulsionnelle qui est —nous rappelons- le conjugué¢ d’une impulsion LFM, et sa
réponse fréquentielle sous forme rectangulaire s’étendant sur la bande de fréquence W

(9 Mhz).

réponse impulsionnelle du filtre adapte

LA u \ : / ! H u v L
it bl 1 X = 1 i 1

b échantillon
spectre de &ogp%ge imgSIé!onrﬁalle du filtre

20 40 60 80 100 120 140

i
0 2 4 6 8 10 12 14
fréquence [Hz]

g 20t P ‘ 4
1 ok s .L HHITITI
10 ‘

Figure (IV.16) : Réponses impulsionnelle et fréquentielle

du filtre adapté

La sortie du filtre adapté est une succession d’impulsions comprimées sous forme de
P p:

pics serrés et intenses a un SNR =7 dB.

sortie du filtre adapté
1400 : 3 -

anditucie [V

o (S

o}
o 500 1000 1500 2000 2500

nombre d échantillons

3000

Figure (IV.17) : Sortie du filtre adapté
SNR=7 dB
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Chapitre IV Simulations et Résultats

Nous montrons également ’effet d’un trés faible SNR (-13 dB) sur la sortie du filtre
adapté.

sortie du filtre adapté

1500

anrgitude [V]

| i i AL | | b ¢
(o]} 500 1000 1500 2000 2500 3000
nombre d échantillons

Figure (IV.18) : Sortie du filtre adapté
SNR=-13 dB

A la sortie du filtre adapté, nous effectuons un autre échantillonnage a la fréquence de
répétition impulsionnelle PRF du radar, un échantillon de chaque impulsion LFM
suffisant pour 1’estimation du spectre doppler.

spectre du filtre adapté
80 L e T T

fréquence [Hz] x 10*

Figure (IV.19) : Spectre a la sortie du filtre adapté
SNR=7 dB, PRF=71.429KHz, 10 impulsions
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Chapitre IV Simulations et Résultats

Une comparaison entre le spectre doppler classique avant et apres filtrage 4 SNR=7 dB
et un nombre d’impulsions de 10 montre que le passage du signal dans le filtre adapté
réduit 1’effet du bruit et facilite la détection.

spectre classique
40 N ! 1
& 30p-— ' \\ .
=2 P
o & ; ) ) ;
g 200 e il .
g i W | ,"
R i {
g_ 10— l{* """"""""" “r -
H H | ‘y’ H H
0 1 1 1 A 1 L
0 05 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
fréquence [Hz 4
spectreq%u #i?r& aJapté x10
R B s S
S 60 o Qo Y oo T e -
3 1\ '; ! i-"f \'a
5 li‘ .‘I"/ !"a .";
S 40} At -
2 i
i
20 i i i i 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35 4
fréquence [Hz] < 10°

Figure (IV.20) : Comparaison entre le spectre doppler
Avant et aprés filtrage adapté
SNR=7 dB, PRF=71.429 KHz, 10 impulsions

Nous effectuons une série d’estimation du spectre doppler avant et aprés filtrage
adapté, nous montrons 1’apport du filtre adapté et nous vérifions les performances en
fonction de quelques paramétres, a savoir le SNR et le nombre d’échantillons.
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Chapitre IV

Simulations et Résultats

Le nombre d’impulsions augmenté de 10 a 50 échantillons a un SNR de 7 dB devrait

améliorer la détection du fait que le pic d’intérét devient moins large.

spectre du filtre adapté

T 110 échs

| |

| i i i i
1

0.5

1.5

2

2.5

x 10

specﬁ{?g%?.lnfﬁ?rg_;ﬂapté

T : ] I i !
|50 échs |
L RIS
f IR | |
L ; \/ i
0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4

fréquence [Hz]

Figure (IV.21) : Comparaison du spectre du filtre adapté

Pour 10 et 50 impulsions
SNR=7 dB, PRF=71.429 KHz

Le spectre du filtre adapté élaboré a deux SNR différents 7 dB et -13 dB, montre que
le spectre du filtre adapté n’est pas trop affecté par la variation du SNR

puissance [dB]

spectre du filtre adapté

8

e

20
0

fréquence [Hz]

3.5

4
x 10*

Figure (IV.22) : Influence du SNR sur le filtrage adapté
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Chapitre 1V Simulations et Résultats

III. ESTIMATION SPECTRALE PAR L’ALGORITHME DE BURG

La représentation de la densité spectrale de puissance des processus est un
support d’information qui permet d’extraire la vitesse de la cible, nous utilisons dans
ce qui suit une estimation spectrale paramétrique de type AR.

La représentation AR est fondée sur une prédiction linéaire ou le signal observé est
représenté par un modéle AR d’ordre donné, si I’ordre est convenable, la précision du
résultat est acquise.

Différents algorithmes existent, nous utilisons dans cette simulation algorithme de
Burg, il permet d’estimer le modéle AR qui approxime le processus, les coefficients de
réflexion et la densité spectrale de puissance (dsp).

Le signal recueilli a la sortie du filtre adapté est approximé par un modele AR d’ordre
3 aun SNR=7dB.

spectre BURG
120 T ) ; T
g 0 IS SR A
) { 4 :
50+ ’ / Wl b = ,»"‘”/” i
40 i i 1 i i i 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4
fréquence [Hz]) = 104

Figure (IV.23) : Spectre de Burg
Ordre 3, PRF= 71.429KHz, 10 impulsions, SNR=10 dB

Le spectre AR obtenu par I’algorithme de Burg comparé & celui de la méthode
classique ne présente pas de lobes secondaires (fluctuations) accompagnant le pic
d’intérét, les lobes secondaires qui apparaissent dans la méthode classique sont des
fuites de puissance du lobe principal qui ont un effet négatif sur I’estimation de la
puissance et la détectabilité des cibles présentes.
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Chapitre IV

Simulations et Résultats

Nous vérifions la stabilité du modele AR par un tracé des pdles sur le cercle unité du

plan z, les pdles sont a I’intérieur de cercle.

Real Part

7| OO N— |

o ¢ 1

¥ Do i

i s 3 ]

E B2F i R R RO B g

0.8} % .%. I., -

i 1 I <l
1 -0.5 0.5 1

Figure (IV.24) : Stabilité du spectre de Burg

Pour enrichir encore plus notre travail, nous examinons le comportement de

I’algorithme de Burg en fonction de quelques paramétres.

spectre BURG

120
110

puissance [dB]

{ ordre 5

30 L +
0 0.5 1 1:5 35 4
fréquence [Hz] x 10°

Figure (IV.25) : Comparaison du spectre de Burg
Ordre 3, ordre 5, SNR=7 dB, 10 impulsions
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Chapitre IV Simulations et Résultats

Le spectre doppler estimé par Burg a I’ordre 3 et ’ordre 5 montre que 1’augmentation
de 'ordre induit des fluctuations que réduise I’amplitude du pic principal, il est
toujours conseillé d’utiliser ’ordre qui convient pour éviter ces fluctuations.

Le spectre de Burg maintient sa stabilité a I’ordre 3 et 5 respectivement, ¢’est ce qui
montre a la figure suivante.

| ordre 3 |
§ o | - |
E 0.5 :
-3 -2 -1 0 1 2
Real Part
{ i lordres i
5 oos|- i .
E OF-1 ' ;5 1 !
?-0.5 :
-3 -2 -1 0 1 2 3
Real Part

Figure (IV.26) : stabilité du spectre de Burg aux ordres 3 et 5

Nous utilisons I’algorithme de Burg en variant le nombre d’échantillons disponibles.
La figure (IV.27) illustre les spectres estimés pour 10 impulsions et 50 impulsions a
SNR = 7 dB. La disponibilit¢ d’un nombre d’impulsions important améliore la
détection par augmentation de I’intensité du pic, d’ou amélioration de la précision.

spectre BURG
140 T

—

fréquence [Hz] x 10

Figure (IV.27) : spectre de Burg pour 10 et 50 impulsions
SNR=10 dB, ordre 3
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Chapitre IV Simulations et Résultats

Une comparaison consiste a utiliser deux SNR différents a savoir 7 dB et -13 dB pour
un modele d’ordre 3. Le bruit a pour effet d’élargir le pic principal, donc réduire la
détectabilité de la cible.

spectre BURG

8

puissance [dB]

fréquence [Hz] 5 104

Figure (IV.28) : Spectre de Burg 4 SNR=7 dB et SNR=-13 dB
Ordre 3, 10 impulsions

spectre BURG
150 ! :
_ | PRF=47.619 KHz
3_'%_100-
@ é
o i
s - : |
g 11 . o e S ___
o
0 i i i i
0 0.5 1 1.5 2 25
fréquence [Hz] « 10°
Ly I T ; i
| PRF=14286KHz ] |
100 _,. ........................ ........................ ....................... ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
s T O ITIRLISN NN - e S
0 L 1 ; L
0 0.5 1 1:5 2 25
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Figure (IV.29) : Détection de deux décalages doppler
a deux PREF différentes
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Chapitre IV Simulations et Résultats

Cette simulation illustre la détection de deux décalages doppler a deux PRF différentes
a savoir f;;=10 KHz a la PRF 47.619 KHz et f»=300Hz & la PRF 14.286 KHz
respectivement. Le résultat de la détection est 10.045 KHz pour la premiére et
279.0179 Hz pour la deuxiéme. Le deuxieme résultat présente une erreur importante
parce que la PRF est trés importante devant le décalage doppler.

Finalement pour résoudre deux cibles différentes 4 des vitesses proches il est
indispensable d’augmenter remarquablement le nombre d’échantillons disponibles et
I’ordre du modéle.

Un modéle d’ordre 10 nous a permet de distinguer deux cibles a des décalages doppler
de 11.7 KHz et 12.6 KHz respectivement.

spectre BURG
T T T T

140

£y | EOR——

8

puissance [dB]
oo
L=}
T

[+)]
p=1
B
4
L

T -

0 0.5 1 1.5 2 25 3 a5 4
fréquence [Hz] x 10"

Figure (IV.30) : Résolution de deux cibles par le spectre de Burg
Ordre 10, SNR=7 dB, 50 impulsions

L’augmentation de I’ordre induit des fluctuations supplémentaires dans le spectre de
Burg, mais le modéle maintient sa stabilité illustrée dans la figure (IV.31).
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Imaginary Part
=)
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-
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Figure (IV.31) : Stabilité de Burg & ’ordre 10

Cette série de simulations nous a beaucoup aidé a ce familiariser avec les principes de
mesure de la distance et de la vitesse du radar & compression d’impulsion en premier,
et de maitriser les techniques de traitement numérique du signal telles que
I’échantillonnage, la fft et la prédiction linéaire.
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Conclusion générale

CONCLUSION GENERALE

Ce modeste travail nous a permis de se familiariser avec le principe et les
applications du radar a compression d’impulsion.

Le radar 4 compression d’impulsion fonctionne en émettant un train
d’impulsions codées en phase, ce codage est fait en sorte d’élargir les impulsions, en
réception ’opération inverse est réalisée pour retrouver des pics serrés a amplitudes
trés importantes. Plusieurs techniques de codage existent, nous avons opté dans notre
travail pour la technique de modulation linéaire de fréquence (LFM) pour sa simplicité
d’implémentation numérique.

Le radar a4 compression d’impulsion peut effectuer les mesures de distance et de
vitesse. Le traitement en distance différe de celui en vitesse, pour un traitement en
distance on émet une seule impulsion LFM et on écoute son écho, ’évaluation du
décalage tempore! permet d’extraire la distance, par contre, pour estimer le décalage
doppler le radar émet un train d’impulsions LFM, le décalage doppler est
implicitement lié 4 la vitesse de la cible.

Pour les deux traitements, le filtrage adapté est indispensable, il améliore le
rapport signal au bruit, nous {’avons également utilisé pour réaliser la compression
d’impulsion.

A la fin Pestimation spectrale fut abordée avec sa méthode classique par fit
directe, et nous avons choisi de la comparer avec une méthode de haute résolution qui

est la méthode de Burg.

La méthode de Burg est une méthode fondée sur la prédiction linéaire ou I'on
attribue un modéle paramétrique linéaire au processus, et on estime les paramétres du
modéle par minimisation d’un critére d’optimalité. Cette méthode présente I’avantage
d’absorber les fluctuations supplémentaires que présente la méthode directe par fit, ce
qui lui attribue de meilleures performances du point de vue précision, comportement
aux faibles SNR et faible quantité d’information disponible.
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Annexe A Transformée de Fourier de l'auto cotrélation

TRANSFORMEE DE FOURIER DE L’AUTO CORRELATION
La transformée de Fourier est un outil mathématique qui renseigne sur la distribution

fréquentielle de 1’énergie ou de la puissance d’un signal.
Du fait de I'érgodicité d’un processus aléatoire stationnaire x(t), sa fonction d'auto

corrélation s’écrit :
. 1 + aC
R, (7) = lim — [x@)x (@ +7)di

Evaluons la transformée de Fourier de cette fonction d’auto corrélation :

R,.(f)=[R,(x) e’ dxr

En développant cette expression :

Rxx(f)=rli£%%.j [x@x @ +o)t | dr

+o0

Rxx(f)..hmljx(z) [x@+r)e’*dz | dr

—a0

En utilisant un changement de variableu=t+1:

R, (f)=lim ]T j.x (t)[ .[x (u)e‘””f(""”du} dt

—-—00

R, (f)=] llm— jx(t){ ”"ﬂTx (u)e""z”f“du} dt

—00

+o0

Rn(f)=r1iﬂ% Ix(t)x(f)ejz”ﬂ dt

R (f)=fim~x () [x ™" dr
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Annexe A Transformée de Fourier de 'auto corrélation

Sachant que :
e’ = cos(2xft)+ j sin(27xft)

Donc :

R, .(f)= 111_1)1100 Ti{x (f )Tx (¢)cos(2xft Yt + j x(f)Tx (¢)sin(27xft )dt}

De la forme de :
R ()= Jim —[x ()[Re(r )+ ) Im()]]

Avec :

-G

Re(f )= [x(¢)cos(2xft )it

+00

Im(f )= Tx (t)sin(2xft )dt

Et en adoptant ce qui suit :

-0

x(f)=Tx(t) e gt = Ix(t)cos(2ﬂﬁ)it—ij(t)sin(2zzft)dt

+0

x(f)=Re(f)—jIm(f)

x(-f)= Tx (t) e’ dt = Tx (t)cos(2zft )it + j Tx (2 )sin(27zft )dt

—

x(-f ) =Re(f )+ j Im(f )

Par conséquent :

x(=f)=x"(f)
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Annexe A Transformée de Fourier de I'auto corrélation

Alors :
R (/)= Jim =-(x (s (+f ) = Jim - ()f

Donc :

TRANSFORMEE DE FOURIER

p \ I | 2
Rxx(r)‘ 'sz(f)*}l_ﬂflx(f)l

Nous aboutissons a cette expression Qui représente la puissance moyenne totale du
signal x(t), elle représente aussi la densité spectrale en puissance d’une réalisation du
processus aléatoire Ainsi, nous définissons la relation qui existe entre la densité
spectrale du processus aléatoire et sa fonction d’auto corrélation. En effet. La
transformée de Fourier de la fonction d'auto corrélation représente le densité spectrale
du processus, dans notre cas il s'agit d'une densité spectrale de puissance.

TRANSFORMEE DE FOURIER

R‘xx(r)< ‘;p;x U)
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Annexe B Inégalité de Schwartz

INEGALITE DE SCHWRTZ

L'inégalité de schwartz stipule que quelque soit les signaux complexes F(W) et G(W),
NOUS avons :

2
<

+

[FW)[" dW. [|G(W)[" dw

+]?F(W).G(W) dW

8 teiy 8

L'inégalité a lieu si et seulement si :
F(W)=K G ' (W)

Avec :
K une constante réelle.
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