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RESUME

Le concept du radar a traitement d'antenne est basé sur la diversité spatiale a la ré-
ception, ce qui a permis aux systemes modernes, une augmentation importante des perfor-
mances de traitement, grace aux avancées effectuées dans ce domaine. En se basant sur
un modele a réseau d'antenne plan, nous proposons dans cette thése d’améliorer dans un
contexte Gaussien-Composé, les performances des détecteurs adaptatifs pour un radar de
type FMCW (frequency modulated continues wave), en particulier dans le cas de présence
des cibles de contamination dans les cellules secondaires. Pour cela nous proposons deux
détecteurs adaptatifs (ANMSD-ICMLE et AMSD-ICMLE), basés sur I'estimation des di-
rections d'arrivée par I'algorithme ICMLE. Ce traitement multi-cibles permet d'estimer les
parametres du bruit sur la cellule sous test, sans avoir a utiliser les cellules secondaires.



ABSTRACT

The concept of radar antenna processing is based on spatial diversity at reception, which
has allowed modern systems a significant increase in processing performance, thanks to the
advances made in this field. Based on a planar antenna array model, we propose in this thesis
to improve in a Gaussian-Composite context, the performance of adaptive detectors for a
FMCW (frequency modulated continues wave) radar, especially in the case of presence
of contamination targets in secondary cells. For this we propose two adaptive detectors
(ANMSD-ICMLE and AMSD-ICMLE), based on the estimation of arrival directions by the
ICMLE algorithm. This multi-target processing allows to estimate the noise parameters on
the cell under test, without having to use the secondary cells.
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INTRODUCTION

L'objectif des systemes radar (RAdio Detection And Ranging) est de détecter et loca-
liser des objets présentant un intérét opérationnel. Ces systemes émettent des ondes radio
dans I'espace, qui sont reflétés par des obstacles. Les échos regus sont analysés pour une
prise de décision sur la présence ou non d'une cible d'intérét. Par ailleurs une mesure de
la vitesse radiale de ces cibles peut étre également effectué en exploitant I'effet Doppler
subi. En comparaison avec les systemes optiques (LIDAR ou autres), les radars operent
dans des conditions météorologiques défavorables, ce qui les rend plus fiables pour diverses
applications (radar de veille, d’approche, aéroportés, etc. .. ).

La problématique majeure du systeme de prise-de-décision (détecteur radar), est de sta-
tuer a partir du signal recu, sur la présence ou non d'échos réfléchis par des cibles. Ce signal
est pollué par des perturbations causées par le radar lui-méme et par son environnement.
En effet, ces perturbations, également appelées bruit total, proviennent de |'électronique du
radar et de I'environnement extérieur (brouilleur, échos de sol ou de mer, environnement
urbain, interférences...). Dans ce cadre, le bruit électronique est, a juste titre, modélisé par
un processus Gaussien centré blanc, tandis que le bruit environnemental peut étre modélisé
par différents processus aléatoires qui se superposent au bruit thermique. C'est cette super-
position que I'on nomme en radar “fouillis” [1].

L'hypothese du bruit Gaussien complexe a été admise pendant longtemps dans |'étude
des détecteurs radar pour modéliser le fouillis. Cette hypothese a été établie afin de simuler
I'écho environnemental provoqué par un tres grand nombre de réflecteurs élémentaires en
invoquant le théoreme central limite. Ce modele, associé au Test du Rapport de Vraisem-
blance Généralisé (GLRT) [2], a permis de développer des détecteurs appropriés aux radars
classiques a basse résolution. Ces derniers se résumes au détecteur optimal pour le cas
Gaussien (OGD) également appelé matched filter detector (MFD) [2H4], pour une matrice
de covariance du bruit totalement connue et au détecteur normalisé (NMF) [5-9] pour
certains cas ou la matrice de covariance n'est connue qu'a un facteur de puissance.

Ces détecteurs souffrent cependant du probleme de la non connaissance de la matrice
de covariance du fouillis. Pour remédier a ca, des versions adaptatives basées sur I'es-
timation empirique de cette matrice, appelée SCM (Sample Covariance Matrix) [2,(10],
permettent d'obtenir des performances asymptotiquement optimales pour le cas Gaussien.
Les détecteurs adaptatifs obtenus sont le filtre adapté adaptatif (AMF) [11] et le filtre
adapté adaptatif normalisé (ANMF) [12]. L’estimation de la matrice de covariance se fait
a partir des données (cellules) secondaires supposées ne contenir que du bruit, de méme
nature que celui de la cellule a tester.

En pratique, le modéle de I'environnement Gaussien n'est pas applicable pour les radars
a haute résolution, en particulier en incidence rasante. En effet, dans ces cas, de nombreux



travaux ont montré que le fouillis s'éloigne de la statistique Gaussienne [13-15], donnant lieu
a une statistique a caractere impulsionnel non-Gaussien, dépendante du milieu considéré.
Ainsi, cette modélisation génére pour un détecteur classique, un taux de fausses alarmes
tres élevé, qui lorsqu'il doit étre réduit, dégrade fortement les performances de détection.

Pour faire face a ce probleme, différents modeles de bruit non-Gaussiens ont été déve-
loppés, parmi lesquels le modele Gaussien Composé (C.G : Compound Gaussian), largement
utilisé par la communauté des radariste [5,16-19], pour sa conformité au modeéle Gaussien
ainsi que pour le fait qu'il peut couvrir la plus part des distributions non-Gaussiennes, a
queue longue (impulsionnelle). Celles ci sont typiquement utilisées pour modéliser les bruits
impulsionnels, notament le fouillis [13], tel que Student’s, Cauchy, Weibull, K-, Laplace,
inverse Gaussian compound-Gaussian, pour ne citer que quelques uns [14]. Ce modele a été
validé sur des données radars réelles en bande L [20] et en bande X [21,22] .

La distribution C.G est formulée par le produit de deux composantes : une variable
aléatoire scalaire positive nommée texture, qui détermine la variation locale de la puissance
du fouillis, et un vecteur aléatoire Gaussien complexe de moyenne nulle nommé speckle qui
caractérise les propriétés de cohérence. Cette distribution sera de ce fait entierement définie
par les parametres de la texture et par la matrice de covariance du speckle. Les détecteurs
adaptatifs concus pour ce modele sont quand a eux, basés sur |'estimation de la matrice de
covariance du speckle, sans tenir compte de la texture, ce qui a contribué a s'affranchir de
la méconnaissance de la statistique des perturbations.

Le traitement d'antenne appliqué aux radars constitue le deuxieme volet de notre travail.
Dans ce domaine, le radar a balayage électronique (phased-array radar en anglais) [23]utilise
un réseau d'antennes formé généralement par un tres grand nombre d'éléments sur une sur-
face plane. Le déphasage entre chacune des ouvertures permet de recréer électroniquement
par formation de faisceaux conventionnelle (FFC) [24] un diagramme directionnel similaire
a celui d'une antenne parabolique. En variant le déphasage a la sortie de chaque élément
d’'antenne, on change la direction sondée et on peut ainsi balayer selon la verticale et I'ho-
rizontale sans avoir a faire bouger I'antenne. Ce balayage électronique, peut donc se faire
beaucoup plus rapidement qu'avec un systeme mécanique, ce qui explique I'intérét de la
recherche pour ce type d'application radar.

L'utilisation des données brutes sur le réseau d'antenne sans recourir a la FFC, permet-
tra un multiplexage temporel en localisant sur la méme cellule de test plusieurs cibles a la
fois, chaque cible ayant une direction d'arrivée différente. Nous verrons en suite que cela va
nous permettre d'estimer la statistique des perturbations de la cellule sous test, et d'éviter
ainsi les erreurs d'estimation sur les cellules secondaires, dues aux cibles de contaminations
et a la non homogénéité de |'environnement.

Notre problématique “Contribution a I'estimation des directions d'arrivée et a la détec-
tion radar”, sera donc présentée au cours des quatre chapitres qui constituent cette these.
Tout d'abord, Le premier chapitre introduira le modele radar dans le contexte de notre
configuration, en se basant sur I'exemple du signal radar FMCW (frequency modulated
continues wave) [25}26], le traitement de ce signal a la réception et la configuration du
réseau d'antenne plan qui permettra une couverture spatiale a deux (2) dimensions. L'ob-
jectif de ce chapitre est d'obtenir un modele mathématique représentatif de la configuration



visée. Le deuxieéme chapitre présente I'état de |'art de la détection radar et I'évolution des
travaux sur les détecteurs parfaitement connus puis les détecteurs adaptatifs, en se ba-
sant sur |'estimation de la matrice de covariance sur les cellules secondaires. Au cours
du troisieme chapitre nous présentons, dans un contexte de fouillis Gaussien composé, les
principaux estimateurs d'angles d'arrivées a sous-espaces, ainsi que les estimateurs itératifs
ICMLE et IJMLE (lterative Conditional Maximum Likelihood Estimator et Iterative Joint
Maximum Likelihood Estimator) [27,128], basés respectivement sur la maximisation de la
vraisemblance conditionnelle et jointe. Une version accélérée de I'lCMLE, noté EM-ICMLE
(EM : Expectation Maximization) est proposée pour réduire le cout calculatoire de |'op-
timisation multidimensionnelle. Nous verrons que ces algorithmes permettent d'estimer de
plus, la matrice de covariance du bruit, les réalisations de la texture ainsi que les signaux
cibles.

Le quatrieme chapitre sera consacré a I'étude des détecteurs multi-cibles , non-adaptatifs
NMSD et MSD (Normalized Matched Subspace Detector et Matched Subspace Detec-
tor), et adaptatifs ANMSD et AMSD (Adaptive Normalized Matched Subspace Detector
et Adaptive Matched Subspace Detector) avec et sans cellules secondaires. Notez que la
détection sans cellules secondaires est possible grace aux estimations obtenues par |'algo-
rithme ICMLE. On propose aussi, I'étude du détecteur adaptatif AMSD-CMLEP (Adaptive
Matched Subspace Detector-Conditional Maximum Likelihood Estimator Procedure) avec
estimation des réalisations de la texture sur les cellule sous test, et de la matrice de cova-
riance sur les cellules secondaires. Pour finir nous présentons les conclusions de ce travalil
de thése ainsi que les perspectives d'étude suggérées pour le futur.



Chapitre 1

MODELE DU RADAR FMCW ET TRAITEMENT D’ANTENNE

1.1 Introduction

Ce premier chapitre présente le développement du modeéle mathématique a partir du
radar a onde continue FMCW (Frequency Modulated Continuous Wave). L'utilisation de
plus en plus croissante de ce type de radar nous a poussé a étudier le traitement effectué
sur cette forme d'onde, qui par ces avantages par rapport au radar a impulsion : faible cout,
simplicité d'implémentation, consommation réduite en énergie électrique, ...etc, suscite de
I'intérét pour des applications a portées de plus en plus grandes.

A l'issue de ce chapitre, il sera établi un modele mathématique des signaux recus par
un réseau d'antenne plan. Pour cela nous abordons les détails de la réception homodyne et
de la transformation de fourrier discréte, qui permettront I'obtention de signaux temporels
avec des pics indiquant la présence des cibles. Ensuite nous statuerons sur |'organisation
des données radar pour le modele a réseau d'antenne plan.

1.2 Généralités sur les systemes radar

De nos jours, le terme radar est assez fréquent dans le langage quotidien. Il est familie-
rement utilisé pour désigner une méthode de mesure de vitesse d'un objet en mouvement,
en ce sens il est d'ailleurs considéré souvent comme une source de tracas. En réalité ce
mot est I'acronyme de “Radio Detection and Ranging” utilisé pour désigner un systeme de
détection des objets pas forcément coopératifs, de déterminer leur direction, leur altitude
ou leur vitesse en utilisant I'énergie électromagnétique transmise par le radar, et réfléchie
par les cibles. Les fréquences utilisées dans les systemes radar sont telles que cette énergie
permet la détection d'objets invisibles a |'oeil nu a cause de la distance, de |'obscurité ou
des conditions météorologiques. Bien que les principes généraux du radar soient connus
depuis longtemps, la conception des premiers systemes utilisables a nécessité énormément
d'avancées en électronique.

Les applications radar les plus en vue sont d'ordre militaire ou spatial. Durant les conflits
le radar a joué un role treés important, il a modifié progressivement les caractéristiques de
la guerre en supprimant presque completement I'effet de surprise dans le déroulement des
opérations. En effet, il permet de détecter et de localiser a grande distance, les objectifs
mobiles (navires, avions, bateaux ...etc.), de suivre leurs routes de jour comme de nuit et
dans des conditions météorologiques séveres. Grace a lui I'alerte peut étre déclenchée avec
préavis, et les moyens de réaction sont dirigés vers les agresseurs.



Dans le domaine spatial, les radars dédiés a |'observation de la terre ou de I'espace sont
embarqués a bords de satellites et lancés régulierement en orbite. lls transmettent des don-
nées acquises au dessus des continents pour le suivi des ressources et des états de surface.
Les équipements radar spatiaux ont connu un tel essor qu'ils fournissent des informations a
une échelle permettant de contréler assez facilement les sites observés avec une agilité de
systéme importante.

Dans le domaine civil, les applications radar sont devenues nombreuses et importantes,
tel que le contrdle des limitations de vitesse et de la circulation aérienne, |'atterrissage dans
des conditions de visibilité tres réduite, ...etc.

Le mot radar s'applique donc a une trés vaste gamme d'utilisateur, allant des équipe-
ments des bords, de volume et poids réduits, a de trés gros ensembles servis par plusieurs
personnes. Cependant en dépit de cette extréme diversité d'aspects et d'emplois, les mémes
principes de base se retrouvent sur tous les types de radars.

Pour détecter et localiser un objectif auquel on s'intéresse, le radar émet des ondes
électromagnétiques puissantes dans une direction ou dans une zone déterminée, la ou |'ob-
jectif intéressant est supposé se trouver; si c'est le cas, une partie de I'énergie transmise
est réfléchis vers |'antenne réceptrice, puis orientée vers un récepteur. Le signal ainsi capté,
appelé écho, va donc signaler la présence de I'objectif qui constitue la cible.

La localisation de la cible en direction est assurée a partir de I'antenne : si celle-ci
rayonne un faisceau d'ouverture angulaire trés fine, I'écho ne sera recu que si I'antenne
est dirigée vers la cible. Par cet effet, la direction de rayonnement de I'antenne indique la
direction de la cible avec une certaine précision qui dépend de I'ouverture angulaire.

Du point de vue du signal émis, les radars peuvent étre globalement classés en deux

catégories :

— Les radars a impulsions (pulse radar), ou le radar émet une impulsion courte et attend
le retour pour déterminer la position de la cible.

— Les radars a ondes continues (CW : Continous Wave radar), ou le radar émet conti-
nuellement a partir d'une antenne et recoit a I'aide d'une seconde antenne le signal
écho réfléchis.

Les premiers sont les plus répandus, ils permettent de déceler I'existence d'un objectif et
de le localiser avec une grande précision. Ce type de radar nécessite une puissance d'émis-
sion tres élevée, ce qui entraine une électronique hyperfréquence couteuse. Les seconds se
subdivisent en deux sous-catégorie : Les radars a ondes continues non modulé, qui uti-
lisent I'effet doppler ; ils décelent aussi I'existence d’objectifs mais sans pouvoir les localiser,
par contre ils indiquent naturellement la vitesse de déplacement radiale de I'objectif. La
deuxieme sous-catégorie est le radars a onde continue modulée en fréquence FMCW ou
plus précisément LFMCW (Linear Frequency Modulated Continuous Wave), dont la fré-
quence varie linéairement en fonction du temps. Ce type de signal permet de mesurer avec
précision la distance et la vitesse des cibles. La puissance d'émission de ce type de radar est
particulierement réduite, grace au principe de diffusion de I'énergie dans le temps, ce qui
permet une électronique hyperfréquence peut couteuse par rapport aux radars a impulsions.



1.3 Le concept du radar FMCW full-deramp

Le principe du radar FMCW |[25,26] consiste & transmettre a une fréquence d'émission
fo un signal s.(t), communément appelé Chirp, de puissance V' pendant un temps 7', sur
lequel la fréquence d’émission varie linéairement sur la bande B.

se(t) = VV eI oot auec 0 < t < T

-
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Figure 1.1 — Signal émis et signal recu.

Le signal écho réfléchi s,.(t) par une cible potentielle, aura la méme forme du signal

émis, affaibli par un facteur de puissance U et retardé d'un temps ¢, qui définis la distance
de la cible par la relation R = 4.

sp(t) = \/ﬁse(t —1) = ,/Uvej2n[f0(t_L)+%(t_L)z]

De ce fait, le choix du temps de répétition des signaux Chirp, est lié a la distance maximale de

travail du radar (Rynq,) par la relation T' = 2fmez A titre d’exemple pour Ry,q, = 4000m,
le temps de répétition est de T' = 2Hmaz — 26,67 ps.

Le retard entre les signaux émis et recus se traduit par une différence de fréquence
constante sur l'intervalle [¢ T'], cette fréquence est appelée fréquence de battement f;,.
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$ 1
=]
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Figure 1.2 — Fréquence du signal émis et du signal recu.



En se basant sur cette propriété, le concept full-deramp consiste a mélanger le signal
recu avec une réplique du signal transmis, afin d'obtenir une sinusoide de fréquence f,
(figure , qui servira a mesurer la distance de la cible au lieu d'avoir a mesurer le retard
t. Cette étape de mixage joue également le role de récepteur homodyne, présenté sur la

figure

Antenne
Coupleur emettrlce
Emetteur
Y Antenne
réceptrice
Recepteur q ’Q‘\g
Filtre Mélangeur
passe-bas

Figure 1.3 — Récepteur homodyne.

Le signal de battement en sortie du mélangeur apres le filtrage passe bas s'écrit,
sp(t) = s5(t) X se(t) = V UV e2nlfortgm+Zut]
ou {.}* représente I'opérateur complexe conjugué. Apres simplification on obtient
sp(t) = VUV e?mo0ei2mivt avec (<t<T

Le signal de battement est donc sur l'intervalle [¢, T une exponentielle pure de fréquence
f» et d'une phase constante ¢, qui sont toutes les deux fonctions de ¢ :

B
Jo= TL
B
¢o = for + ==1°

2T

1.4 Mesure de distance par un radar FMCW

1.4.1 Transformation de Fourier du signal de battement

La mesure de la distance de la cible se fait dans le domaine fréquentiel en calculant la
transformée de Fourier du signal de battement Sy, (f).

Sp,(f) = TFsy(t)] = / sy(t)e 2ty

T
St (f) = VUV / 2=ty

Sp,(f) = VUV(T — 1)@ sinc(n(f — f)(T — 1))



ou sinc représente la fonction sinus cardinal. Cette transformée de Fourier nous donne un
pic a la fréquence de battement f;, correspondant a la distance de la cible R.; par la
relation :

Rcz'b

fo=
cT
En pratique on fixe une distance minimale R,,;,, qui correspond a un retard ¢,,;,, de

I'ordre de T' x 10%. Les cibles détectables se situerons a une distance comprise entre [R,,,
Rynaz). Cet intervalle de distance correspond a l'intervalle temporel [t 1.

2B

1.4.2 Résolution et Ambiguité en distance

La résolution en distance est définie comme la plus petite distance entre deux cibles
pouvant étre séparées par le traitement. Elle est fonction de la largeur du lobe principale
de la transformée de Fourier du signal de battement (S, (f)) :

1

cr
AR = ﬁAfb avec Af, = T,

D’autre part, Le radar ne peut faire la différence entre les échos provenant d'une distance
Reip, = § et d'une distance Rqy, = ol ”“T . On dit qu'il y a ambigiiité en distance.

1.4.3 Transformations de Fourier sur plusieurs cycles

La mobilité des cibles induit un déphasage entre cycles caractérisant I'effet Doppler, qui
est proportionnel a la vitesse. De ce fait, La distance de la cible R change de cycle en cycle
et sera indexée par m, qui indique le numéro de cycle

R(m) = Ry + vpqqmT

ou R, indique la distance au premier cycle correspondant au retard 1. En conséquence, le
retard ¢ sur le temps court sera aussi indexé par m,

2R(m)
C

2R 20 qqm/T’
1 1 Vradll

C Cc
QUTame

v(m) =

=
On a vu que pour un seul cycle le signal de battement s'écrit :
sp(t) = sc*s, = VUV el2mlortap®+ 7]
Ce signal changeant de cycle en cycle devient :
sotey ) = VTVt 2ot g it Ty g 2Ty g

Ou t. représente le temps court pour chaque récurrence. Ce temps varie dans |'intervalle
[Lmin T]



Découplage Doppler/Battement :

La fréquence de battement f, évolue de cycle en cycle :

2mBuv,..q

fo(m) = fo, + (1.2)
ou fp = %Ll représente la fréquence de battement au premier cycle.

En supposant qu'au cycle m I'inéquation Tmuv,.q < AR est vérifié, alors le déplacement
de la cible durant le temps d'observation T'm est inférieur a la dimension d'une case distance
et la cible apparait constamment sur cette case. D'autre part, la résolution en distance est
définie par :

c T
AR = —
R 2BT —
- c
2B
alors
c
Tmu,, AR < —
MUpad < <2B
Zvamd<1
C T

Dans ces conditions on peut supposer que la fréquence de battement est constante
durant les m cycles. Le signal de battement s;(t.,m) est par conséquent, approximé par

sp(te,m) = VUV I2™0ei2mhte g327fomT qyec ¢ un dephasage constant

On définit le nombre de cycles maximum M pour que la cible reste sur la méme case

distance :
c

2Bl
L'intervalle de temps MT', est appelé intervalle de traitement cohérent ou plus communé-
ment CPI (de I'anglais coherent processing interval).

cas pratique :

— Fréquence radar f, = 101°H 2
— Fréquence de répétition 1/T = 4 x 10*Hz
— Largeur de bande B = 50Mhz
— Vitesse radiale v,,q = 100m/s
Le nombre de cycles maximum pour que la cible reste sur la méme case distance :

M < 1200

1.4.4 Expression discréte de la TF du signal de battement

On a vu que sur plusieurs cycles, |'expression du signal de battement d'une cible se
trouvant a une distance R s'écrit

sp(te, m) = VUV F2m%0 gi2mfvte gi2mfpmT (1.3)
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Afin de respecter le théoréme de Shannon, on échantillonne pour chaque cycle m le signal
temporel de battement s,(t., m) sur l'intervalle [¢,,;, T] a une fréquence d'échantillonnage
fs au moins deux fois supérieure a la fréquence de battement maximale f,,,,, donnée par

Rma:}:

= 2B
fbmax T

et

fS = 1/t8 > 2fbmaa}
> 2B

En suite on calcule la transformée de Fourier discrete du signal de battement échan-
tillonné, par un algorithme de calcul rapide tel que la FFT (Fast Fourier Transform) [29].

On disposera, sur le temps court, de L = E(T_L"g—”“

battement sur l'intervale [¢,,;, T, avec E(.) décrivant la partie entiére.
Le signal de battement discret s,(l, m) s'écrit :

) échantillons du signal de

‘ . . | =[E(==). E(L)];
sp(l,m) = VUV 72700 0327 folts oi2n fomT 4y ac ts ts
m = [1...M].

La transformée de Fourier discrete du signal de battement numérisées, pour chaque
cycle m, nous donne une fonction sinus cardinal dont le pic se situe a la fréquence de
battement f, nous indiquant la distance R(m) de la cible, pour le cycle m. La condition
TMuv,.q < AR nous assure que la cible apparaitra sur la méme case distance pour tous les
cycles.

E()
Sty(fym) =TFD{sy(l,m)} = > sy(l,m)e 7/ (1.4)

=B

Pour une cible se trouvant a une distance R.;, (correspondant a un retard ¢.;), le signal de
battement apparaitra dans I'intervalle de temps [0 7T].
E({)

Sfb(f’ m) — ‘/UV6j27rfDmTej27r¢0 Z ej27rlts(fb—f)

I=E(*§ib)

T—u.;
E( tsczb )

— UV ei2mfomT pj27¢0 pi2miciv(fo—f) Z eI 2mlts(fo—F)
=0
1 i €j27rts(fb_f)Lcib

— Jj2mfpmT 527 do ,j2miciv(fo—f)
vUVe e e 1= citalh D)

Avec : L. = T*Lt—b” : le nombre d’échantillons du signal de battement pour une cible

se trouvant a un retard t.p.
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Sfb(f7 m) — UV ei2mfpmT gj2ndo pi2mici(fo—f)
e—32mts(fo—f)Leiv _ pi2mts(fo—f)Leip ed2mts(fo—f)Leip
x o327t (fo—1) — er2nta(fo—1) “\ "o
— UV i2mfomT j2m¢o0 pj2meciv(fo—f)

sin|mts(fo — f) L > o
y Lcib < < (fb f) b ) y <6j27rt.9(fb_f)chgl>

Leipsin (mfs(fb —f )>
— UV L2 0mT 03200 gi2micin (=) gi2nts (fo=1) “4=

X (sinc <Lcibts(fb - f)))

Sfb(f7 m) — A /UVLCibejQWfDmT€j2Tr¢Oejﬂ(fb*f)(TﬂLLcib) (sine (Lcibts<fb _ f))) (1.5)

— Le terme /o= H)(T+eein) représente le déphasage dii a la translation temporelle.

— A chaque cycle, cette transformée de Fourier est caractérisée par un pic a la fréquence
f égale a la fréquence de battement f.

— Le terme L., représente le gain FFT

— Le terme L.pts = 1/(Afy) représente l'inverse de la résolution de la fréquence de
battement.

cas pratique :

La puissance du signal d’'une cible qui apparait sur une case distance est amplifiée par
le gain FFT Grpr = L. Ce gain dépend de la distance de la cible R.;. solution de la
fréquence de battement

(T - Lcib) )

+1
s 2R 2R
T'=2Rnas/c Grrr = ( - CZb>QB +1
beib = 2Rcib/c ¢ ¢

On met ts = (1/2B)

Lcib -

/

4B
GFFT - 7 <Rmaz - Rcib) +1
Pour :
B=10"Hz
Rmaz = 4000m Grrr > 10%(20dB)

400m < Reib < 3250m
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Figure 1.4 — Le gain FFT en fonction de la distance de la cible

1.4.5 Traitement sur une case distance

A partir de I'équation [I.5], on peut déduire qu’en présence d'une cible sur la case distance
traitée, c.a.d. f = f;, le signal de la cible sur cette case pour chaque récurrence s'écrit

s(m) = VUV Lgye? 0 es?mfomT (1.6)

OU ¢ est un déphasage constant et fp est la fréquence doppler. Sur cette expression
U représente la surfaces équivalentes radar (SER) de la cible, V' la puissance d’'émission et
Ly le gain FFT.

1.4.6 Sources de bruit des radars FMCW

Les parasites affectant le radar FMCW peuvent étre répertoriés en quatre principaux
types :

— Le bruit thermique;

— Le bruit environnemental ;

— La fuite d'émission ;

— La non-linéarité du chirp.

Nous supposerons dans notre travail que |'antenne d’émission est physiquement séparé
du réseau d'antennes de réception et que la forme d'onde du signal FMCW est parfaite. De
ce fait, seul le bruit thermique et le bruit environnemental perturbes les données radar, et
I'ensemble de ces deux bruits constitue le fouillis que nous noterons bruit additif total .
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1.5 Traitement spatial des sighaux recus

1.5.1 Réseaux d’antenne

On considere [I'utilisation d'un réseau d'antenne plan contenant () capteurs verticaux
et P capteurs horizontaux, recevant les signaux échos a partir des cibles situées dans le
champ loin. le vecteur d'observation pour chaque récurrence y(m), empile les observations
des P sous-réseaux verticaux (chaque sous réseau contenant () capteurs) dans un vecteur
de dimension QP x 1.

d
Y ¥ VY Y Y Y X W
000 00 09 ¢
— T Lol R R ———— —
\ 7
d
Sous réseau vertical Sous réseau horizontal
Q éléments d’antenne P éléments d’antenne

Figure 1.5 — Réseau d'antenne plan

1.5.2 Modélisation spatiale

Nous avons vu que le signal écho d'une cible apres la FFT s'écrit comme suit
Sy, (fm) = VUV Lgyed2mfomT ei2m0 gim(fo=1)(T+tcir) SmC<LaﬂAﬁr—fﬂ

Donc, en traitant une case distance contenant une cible (f, = f), nous obtenons pour
chaque récurrence m la forme d'onde

Sfb(f = fb,m) = \/UVLm-beﬂ”fDmTejQWo

Ou ¢q est un déphasage constant et fp est la fréquence doppler. Sur cette expression V
représente la puissance d'émission, U la dépend de la SER de la cible et L., indique le gain
FFT. Notez que I'expression UV L. représente |I'amplitude du signal recue.
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Figure 1.6 — Configuration réseau d'antenne plan avec une cible

Considérons la configuration du réseau d'antenne plan (figure [1.6]), constitué de P sous
réseaux verticaux. Chaque sous réseau est constitué a son tour de () antennes.

Avant d'établir le modele mathématique de cette configuration, il est bon de définir les
notations de forme matricielle, vectorielle ou scalaire des différents signaux a traiter. Ces
formes doivent respecter les conventions usuelles en traitement d'antennes :

Les matrices sont notées en gras par une lettre majuscule;

Les vecteurs sont notés en gras par une lettre minuscule;

Les scalaires sont notés par une lettre minuscule;

Les dimensions des matrices et vecteurs respectent la notation dans |'ordre standard
par le nombre de lignes suivie du nombre de colonnes;

Au niveau des opérations sur les vecteurs et les matrices, on note la transposition,
la conjugaison, la transposition-conjugaison, la matrice diagonale et la trace d'une
matrice carré respectivement par les symboles {.}7, {.}*, {.} diag[.] et Tr{.}.

En présence d'une cible de direction d'arrivée en élévation et en azimut 6 et ¢, le vecteur
d’observation recu pour chaque récurrence y(m), est obtenue en empilant les données de
tous les sous réseaux verticaux en un seul vecteur de dimension QP x 1

y(m)=a(0,¢)s(m)+b(m), m=1,...M (1.7)
avec
a(@, 90) = (aw(ea QO) ® IQ) X a9<07 90)
représente le vecteur directionnel de la cible, ol ® désigne le produit de Kronecker et

wsin(0)cos . 27wsin(6)cos T
2msin(@)cos(e) 4 jEmsin@)cos(e) (0 _1)q

a0, ) = [1,6J7 s, €
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et
T

~27rsz'n(9)sin(<p)d .27 sin(0)sin(p) P-1)d
a,(0,p)=11,¢ A o€ A (P=1)

décrivent les vecteurs directionnel des sous réseaux horizontaux et verticaux, dans les quels
d représente la distance entre éléments d'antenne, A la longueur d'onde. D'autre part, la
forme d'onde du signal regue s(m) est principalement liée a la fréquence Doppler fp et au
déphasage ¢, de la cible

s(m) = e2mfomT gizmeo, (1.8)

Nous avons omis ici |'expression UV L., pour la considération qu'elle sera représentée
dans le rapport signal sur bruit.

A cette étape, il est important de souligner que les équations présentées plus haut, sont
valides uniquement pour le front d’onde plan. Pour cela il faut s'assurer que la source est
suffisamment loin du réseau. Aussi, il est a noter que la distance inter-élément d ne doit
pas étre plus grande que A\/2, afin d’éviter le sous-échantillonnage spatial, et de respecter
ainsi le théoreme de Nyquist.

Finalement, le vecteur fouillis qui représente le bruit additionnel total est noté de ma-
niere générique bruit b(m), il sera modélisé par un processus Gaussien Composé. Ce modele,
devient de plus-en-plus prisé par la communauté des radaristes, pour sa capacité a représen-
ter une multitude de bruits impulsionnels, tels que Student, K- et Weibul, tout-en incluant
I'environnement Gaussien [30].

Ce vecteur (b(m); m = 1..M) est formulé donc, par le produit de deux composantes
statistiquement indépendantes :

b(m) = /7(m)x(m) m=1.M (1.9)

ou x(m) représente le speckle, un vecteur Gaussien complexe de moyenne zéro et de
matrice de covariance ¥ inconnue de dimension QP x QQP, d'autre part la texture 7(m)
est une variable aléatoire positive indépendante et identiquement distribuée (i.i.d.). Pour
des raisons d'identifiabilité concernant la texture et le speckle, nous supposons que

Tr{S} =QP

La statistique Gaussienne-Composée du bruit b(m), dépend principalement de la distri-
bution de la texture 7(m), puisque dans tous les cas, le speckle est un vecteur Gaussien
complexe de moyenne zéro et de matrice de covariance 3.. A titre d'exemple une texture de
distribution invrse-gamma (7(m) ~ inv — gamma), engendre un processus non-Gaussien
student-t, a caractéere impulsionnel. Ce type de statistique est caractérisée par une densité
de probabilité a queue longue.

1.6 Conclusion

Apres une bref définition des radars, nous avons présenté dans ce chapitre les éléments
théoriques nécessaires a la compréhension du modele mathématique des données radar a
partir du signal d'émission FMCW, le traitement FFT sur plusieurs cycles a la réception et
I'organisation des données radar sur un réseaux d'antenne plan. Cette étape est essentielle,
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dans la mesure ou elle fait le lien entre I'aspect physique et mathématique de notre pro-
blématique. Elle nous permettra ainsi de simuler des situations aussi proche que possible
du réel. Le modele déduit servira dans la suite a |'évaluation des détecteurs proposés par
rapport a |'état de I'art.



Chapitre 2

ETAT DE L’ART DE LA DETECTION RADAR : CAS D’UNE SEULE CIBLE

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons |'état de I'art de la détection radar et le développe-
ment théorique en présence d'une seule cible (figure . Dans ce cadre, nous aborderons
les détecteurs supposant un environnement Gaussien-Composé. Nous entamons ensuite,
une revue des principaux détecteurs clairvoyants, avec une matrice de covariance du bruit
connue, ainsi que leurs versions adaptatives avec estimation a partir des données secon-
daires. Différentes illustration sont présenté afin d'analyser et comparer les performances
théoriques des détecteurs étudiés.

2.2 Principe général de la détection radar

Le modgle obtenu 2 la fin du chapitre[L] équation (1.7]), représente le vecteur d’observa-
tion de la m®™® récurrence y(m), correspondant a une case distance choisie au préalable. Ce
vecteur peut contenir en plus du bruit additif b(m), le signal écho d'une cible de direction
inconnue.

En opérant un balayage en azimut ¢ et en élévation 6 pour tester la présence ou non
de cette cible, le probleme de détection se réduira au test d'hypothéses binaire suivant :

Ho 2 y(m) = b(m);

H, - y(m) = a(8, )s(m) + b(m). (21)

Dans cette équation, le terme a(f, p) = (a,(6, p) ® Ip) x ag(f, @) représente le vecteur
directionnel de la cible et s(m) le signal écho de la cible.

Ho et H; définissent les hypothéses d'absence et de présence de la cible. Sous |'hypo-
these H, le signal recu par le radar est supposé ne contenir que du fouillis alors que sous
I'hypothése H;, le signal écho de la cible est présent, noyé dans des échos parasites de
méme distribution que sous H,.

2.2.1 Vraisemblance des données

En considérant une détection sur l'intervalle de traitement cohérent (CPI : Cohe-
rente Processing Interval) [31], I'observation sur une seule récurrence m sera étendue a
une matrice d'observation notée Y, englobant toutes les récurrences de la CPl. Soient
Y = [y(1),...,y(M)], s = [s(1),...,s(M)] et T = [r(1),...,7(M)]" dénotent respecti-
vement toutes les récurrences de la matrice d'observations sur la CPI, le vecteur du signal

17
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écho de la cible et le vecteur des réalisations de la texture.

D’autre part, en supposant 7 comme déterministe inconnu, c.a.d. comme les réalisations
de la statistique de la texture au lieu de la statistique elle méme, nous obtenons la fonction de
vraisemblance conditionnelle (VC) [27,128] de la m*™¢ observation sous les deux hypothése
Ho et Hq,

p(Y(m) |T(m)7Hz) - 7TQP|7_( VT

X exp {_(Y(m) 0,0) S’H ):i(ﬂzi) 1 (y(m (9,90)57.[2. (m)) } : (22)

et on déduit ainsi pour la récurrence m la fonction LogVraisemblance conditionnelle

Ay, (m) = —QPlog(Z) —log(|X]) — QPlog (T(m))
(ytm)—a(0.0)s3,(m)) " =1 (y(m)—a(0.0)s3, (m)) (2:3)

7(m) ’

Le terme sy, (m) dans les équations ([2.2)) et ([2.3)) représente le signal écho de la cible sous
I'hypothese H,;. Ce ci, nous permet de réécrire le test d'hypothése binaire sous la forme
suivante :

Sp(m) = 0.

Pour toutes les récurrences de la CPI, la fonction de vraisemblance conditionnelle et de
Logarithme de la vraisemblance conditionnelle, noté LogVraisemblance conditionnelle, sont
définie par :

{% (m) = s(m) # 0; 2.4)

M
p(Y ’T7H1) = Hm=1 ﬂQP\Tl(m)El

- 2.5)
{—(ytm)-a(@.0)sn; (m)) " £V (y(m)—a(6,0)s3, (m)) } (
X exp o) )
Ayjr, = =MQPlog(r) — Mlog(|Z) — QP 3=, log (7(m))
g (ym)-a(6.0)59, (m)) " 271 (y(m) -a(0,0)s34, (m)) (2.:6)
m=1 7(m) :

2.2.2 Critere de Neyman-Pearson

La détection consiste a déterminer laquelle des deux hypotheéses est la plus vraisemblable,

tout en minimisant les erreurs possibles. Ces erreurs sont de la forme :

— décider H, alors que H; est vraie. Dans ce cas, on parle de non-détection, avec
la probabilité P,; = P(Ho|H1) = 1 — P(Hi|H1) = 1 — P,, avec P, désignant la
probabilité de détection;

— décider H; alors que H, est vraie. Dans ce cas, on parle de fausse alarme, avec la
probabilité Py, = P(H1|Ho).

Ces erreurs peuvent étre représentées sous la forme du tableau 2.1} :

Hypothéses vraie
Ho Hq
Ho | Pas d’erreur | Non-détection
H, | Fausse alarme | Pas d’erreur

Décision

Table 2.1 — Les erreurs de détection
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Dans la pratique, il est tres difficile de s'affranchir totalement de ces erreurs. Un bon
compromis est donné par le critere de Neymann-Pearson qui vise a maximiser la probabilité
de détection P, pour un taux de fausses alarmes Py, = « fixée (dans la pratique la plus
faible possible). cette optimisation se résous facilement par la méthode des multiplicateurs
de Lagrange en maximisant la fonction L = P; 4+ A (P, — @), ou « est la valeur désirée
de la probabilité de fausse alarme et A est le multiplicateur de Lagrange. La solution de
se probleme nous mene au test du rapport de vraisemblance (RV) :

_ (Y |75 H) f’il .
p(Y |75 Ho) ﬁo

On distingue sur la figure 2.1 les deux régions de décisions Dy et Dy, pour illustrer |'en-
semble des valeurs que peut prendre I'échantillon du signal radar en absence et en présence
d'une cible, ainsi que les erreurs de détections possibles.

Le seuil de détection 7), peut &tre calculé analytiquement par les équations [2.8] et [2.9} pour
obtenir une P, = « fixée par |'opérateur

RV(Y) (2.7)

+o0
Pro = / p(Y [T Ho) dY (2.8)
n
Pra = p(RV(Y; Ho) > n). (2.9)
A
p(Y) Seuil de
détection n
| Py
Ppg p(Y|t; HO) i p(Y|T; H1 4

Figure 2.1 — Les erreurs de détection

Pour certaines situations, la solution analytique de ces équations n'est pas évidente.
Résoudre |'équation [2.9] par simulation Monte Carlo, devient une alternative plausible pour
le calcul du seuil de détection.

L'algorithme [T illustre la procédure de ce calcul. Elle consiste a générer un tres grand

) 0 .
nombre B de données radar (B > —— ) sous |'hypothése H,, calculer le rapport de
Pfa
vraisemblance pour chaque jeu de donnée et faire un tri décroissant dans un tableau indexé.
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Etape 1 :Generation de B données radar [Y1,..., Yg] sous I'hypothese H,
Etape 2 :Calcul du rapport de vraisemblance pour chaque jeu de donnée :
] [RV(Y1;Ho), ..., RV (Y55 Ho)]
Etape 3 :Faire un tri décroissant dans un tableau indexé
RV,(1) > RV¢(2) > ... > RV{(B)
Etape 4 :Estimation du seuil de détection n = RV,(¢) avec ¢=Bxa
Algorithm 1: Calcul du seuil par Monte carlo

L’estimation du seuil de détection 7 sera défini par I'amplitude de la vraisemblance indexé
par g = B X a.

Une fois le seuil n déterminé, les performances de détection sont évaluées analytiquement
par les équations et [2.11] ou par simulation Monte Carlo, selon la procédure décrite
dans I'algorithme 2|

+oo
- / (Y |71 Hy) dY (2.10)
n

Py =pRV(Y;H1) > n). (2.11)

Etape 1 :Generation de 13 données radar [Y1,..., Yg] sous I'hypothese H;

Etape 2 :Calcul du rapport de vraisemblance pour chaque jeu de donnée

. [RV(Y1;Hi), ..., V(Y5 H1)|

Etape 3 :Compter le nombre de situation D ou I'amplitude du rapport de
vraisemblance depasse le seuil 7

, D
Etape 4 :Calcul de la probabilité de détection P, = B

Algorithm 2: Performance de détection par Monte carlo

2.2.3 Rapport de Vraisemblance Généralisé

Dans le domaine des radars, le signal écho de la cible sous I'hypothése H; s3,,(m) est un
parametre qui ne peut &tre connu. De ce fait le test du rapport de Vraisemblance (équation
2.7) n'est pas applicable. Pour contourner ce probléme, la solution du test de rapport
de vraisemblance généralisé (TRVG) plus connu sous le nom anglais GLRT (Generalized
Likelihood Ratio Test) a été envisagé [2,/4], elle consiste a remplacer ce terme (s3,(m))
par son estimé au sens du Maximum de Vraisemblance 53, (m). c.a.d. par maximisation de
la fonction LogVraisemblance conditionnelle des données (équation :

Sy, (m) = argmax(Aypy, (m))
S’Hl(m)

La solution analytique de cette optimisation est obtenue par la résolution de I'équation
aAY|’H1<m)

= (, nous obtenons :
as?—h (m)

-1

Sy, (m) = (a(@, )i ta(, go))

ou le terme y;,, (m) représente les données radar sous I'hypothese H;.

a0, ¢)" 57y, (m) (2.12)
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On note 83, le vecteur du signal écho de la cible, estimé pour toutes les récurrences de
la CPI. Cette approche permet la construction test du RVG

Y Sy, . Hl
p( |T’SH1’H1) 2 nG (213)

Y) =
RVG(Y) p(Y|T:Ho)  H,

La forme générale de ce test s'écrit :

p(Y‘T;é;’Hl) ”@1 )14
p(Y‘T;SAo;’Ho) o e 219

RVG(Y) =

ou &; représente |'estimation de |'ensemble des parametres inconnus en dehors de T, sous
I'hypotheses H;.

2.3 Détection non adaptative sous un fouillis C.G

La solution au probléme de détection (équation peut étre obtenue par deux mé-
thodes différentes [32] décrites ci-dessous. Ces methodes conduisent au détecteur optimal,
qui est réduit a 'OGD (Optimum Gaussian Detector) pour le cas Gaussien [2-4], et au
détecteur sous-optimal NMF, largement utilisé dans la littérature [17,33,34].

Dans le cadre général de bruit C.G, un balayage électronique est réalisé pour tester la

présence d'une cible sur toutes les directions d'arrivé 8 et ¢ alors que la matrice de cova-
riance doit étre connue ou estimée.

2.3.1 Détecteur optimal et le cas OGD

La premiere méthode consiste a introduire le logarithme du rapport de vraisemblance
généralisé LRVG, pour aboutir apres quelques calculs au détecteur clairvoyant optimal pour
I'’environnement C.G, qu'on notera Agcep

M a0, )"= y(m)|? T
" @0 P a0, o

Aocep =)

En plus de la connaissance parfaite de la matrice de covariance du speckle ainsi que la
direction d'arrivée de la cible. Ce détecteur doit aussi connaitre les réalisations de la texture.

Dans le cas Gaussien (7(m) = 1; V m) et avec une matrice de covariance parfaitement
déterminée, ce test clairvoyant est connu sous le nom d’OGD ou MFD, pour Optimum
Gaussian Detector ou Matched Filter Detector.

Aogp = S M 2 : 2.1
00 = 2t 509 TS a0, ) 77, O (210
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2.3.2 Détecteur sous optimal NMF

La deuxieme méthode consiste a remplacer la valeur inconnue de la texture 7(m) dans
le rapport de vraisemblance généralisé (équation , par son estimé 7(m) obtenu par la
maximisation de la fonction de LogVraisemblance conditionnel (LVC) (équation sous
les deux hypothese H, et H; [2,133].

On note 7;(m), I'estimation de la texture sous |'hypothese #;, obtenue par I'optimisation

7:(m) = argmax(Ayjy, (m))

7(m)
oA m
équivalente a la solution analytique de I'équation —ylHl( ) =
ot(m)
2 y(m)—a(8.0)sn, (m)) " £ (y(m) -a(@.p)su, (m)
7 (m) = ¢ ) oF ( w(m) (2.17)

A l'issue de quelques calculs, le test du Rapport de Vraisemblance Généralisé aura la forme

suivante : op
M [~ H
TO(m) >1
= G- 2.18
E(Mm)) = e (2.18)

Il a été montré dans [33] que ce test abouti au détecteur nommé NMF (Normalized Matched
Filter). Représenté pour toutes les récurrences de la CPI par le test d'hypothése binaire
suivant :

M ‘3(9, @)HE_ly(m)|2 H,
" (0. P TS a0, ) (y(m) S Ty(m)) 77, ™ (2.19)

ANMF = H

Ce détecteur, sujet de plusieurs études [5-9], ne dépend pas de la loi de la texture T,
ce qu'il lui vaut la propriété CFAR-texture ou TFAC-texture (figure [2.2)). Toutefois il est
qualifié de détecteur sous optimal [35].

Cette sous-optimalité peut étre constatée dans le cas Gaussien, pour une matrice de
covariance parfaitement connue, ou I'OGD dépasse le NMF en performance de détection
(figure[2.3). En contre partie, dans le cas ou la matrice de covariance est connue a un facteur
d'échelle prés, c.a.d. ¥ = 02, ol E définit la nouvelle matrice de covariance parfaitement
connue, et o2 le facteur de puissance inconnu. Ainsi, il est clair que le détecteur NMF peut
étre réduit au détecteur noté NMF-G, insensible au facteur d'échelle sur la puissance du

bruit (figure [2.4)).

la(8, ) = y(m)|” M

(a(d, p)"2-1a(0,¢)) (y(m)HE-1y(m)) 7?0 TINMF-G- (2.20)

Anmrc = [T,

Pour les besoins des simulations, la matrice de covariance E est générée par [E],, =
pluvledz () 28] ol p peut prendre les valeur comprise entre 0 et 1.
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[ NMF 7 ~ Gamma (2, 10)
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Figure 2.2 — Propriétés CFAR-texture des détecteur NMF
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Figure 2.3 — Performances de 'OGD et du NMF-G pour le cas Gaussien,
avec X parfaitement connue
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Figure 2.4 — Performances de I'OGD et du NMF-G pour le cas Gaussien,
avec X connue a un facteur prés

2.4 Estimation de la matrice de covariance

Dans la pratique, la matrice covariance du bruit 3 est inconnue et les détecteur non-
adaptatifs ne peuvent étre mis en place. Nous devons rechercher un estimateur de cette
matrice afin de |'injecter dans les différents détecteurs utilisés pour donner des versions

dites adaptatives.

Pour obtenir I'estimé 3, nous supposons avoir a notre disposition des données secon-
daires ne contenant pas le signal cible. Cet échantillon de données sera prélevé dans les
cases distance situées de part et d'autre de la cellule testée pour toutes les récurrences de
la CPI (figure[2.5), sa taille V' devra étre suffisante pour estimer correctement les propriétés
du bruit, mais limitée pour tenir compte de la non stationnarité du bruit.

Le nouveau probleme de détection s'écrit sous la forme

n(m) n=1..,N

b
(07 @)S(m) + b(m) yn(m) — bn(m) ) m=1,..M (2.21)

Dans ce probleme, on définit pour chaque cellule de référence n, le vecteur d'observation
secondaire de la m®™® récurrence y, (m). Il est établi que ces cellules contiennent pour les

deux hypothéses du bruit noté b, (m) de méme distribution que b(m).
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Figure 2.5 — Les données radar durant le CPI

La fonction de vraisemblance conditionnelle de y, (m), noté py(y, (m) |7, (m)) s'écrit

—by, (M)~ 1b,, (m)
DoY) [7a() = sk exp 102 TE o} (2.22)

Pour toutes les cellules de référence, la fonction de vraisemblance et de LogVraisemblance
conditionnelle des données secondaires, incluant toutes les récurrences de la CPI, sont notées

N M —bp(m)F =" 1by, (m)
pb(YN |TN) = Hn:l Hm:l ﬂQP\‘ri(m)Xﬂ exp { ) } (223)

et
Apy = —MNQPlog(m) — MNlog(|%[) — QP Y0 S0 log (7a(m))

A 2.24)
N M b,(m)) X 1 by, (m) (
- Z?’LZI Zm:l ( )Tn(m)( ) *
On note 2 I'estimation de la matrice de covariance obtenue par |'optimisation
3 = argmax(Ay, ), (2.25)
b))
équivalente a la solution analytique de I'équation
OAp
= 0. 2.26
75 (2.26)

2.4.1 Estimateur SCM

Dans le cas particulier Gaussien (7,,(m) =1 V n et m), I'optimisation donnée par les
équations et [2.26] mene a I'estimateur empirique de la matrice de covariance appelé
SCM (Sample Covariance Matrix), noté

N M
~ 1 i
Lsem = 71 DD vulmly,(m) (2.27)
n=1m=1
Cet estimateur, considéré comme référence, est simple a mettre en ceuvre, consistant
et non-biaisé pour le cas Gaussien.
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2.4.2 NSCM

Le cadre général de notre modele, consiste a considérer le bruit C.G. Pour ce mo-
dele I'estimateur NSCM (Normalized Structured Covariance Matrix), introduit par [36] est
construit en normalisant chaque vecteur des données secondaires y,, () par |'estimation de

sa puissance y,, (m)fy, (m)

~ P m m)H
_Q Z A )Zn( ) (2.28)

= ¥, (m)y,(m)
On peut facilement vérifier que le NSCM ne dépend pas de la texture, en contre partie,
il est biaisé et par conséquent non-consistant. De ce fait, cet estimateur a été rapidement

écarté de la liste des estimateurs potentiels de la matrice de covariance dans le contexte
C.G.

2.4.3 Estimateur du point fixe

Cet estimateur a été obtenu par [37] en optimisant la fonction LogVraisemblance condi-
tionnelle des données secondaires (équation . Cette optimisation décrite par I'équation
[2.26] avec la considération d'une texture déterministe et inconnue, nous conduit a I'estima-
teur du point fixe [34}37], noté

Sor = 20 5 3 _almly(m)”

nlm 1 Ya(m HE Fyn< )

Cette équation peut étre solutionnée itérativement, avec initialisation par la matrice
identité de dimension QP x QP, notée Igp

S ZZ my,(m)T (2.29)

n=1 m= lyn PF>(l)yn( )
L'existence, l'unicité et la consistance de cet estimateur, ont été montrg’es lorsque
NM > QP [34]. D'autre part, nous avons besoin de normaliser la matrice X, pour le-
ver I'ambiguité entre la texture et le speckle.

$(i4D)
PP (2.30)

SUY =Qp—=RF
PF Ty {Z l+1)}

2.5 Détection adaptative

On a vu que les principaux détecteurs non-adaptatifs traités dans la littérature nécessites
la connaissance de la matrice de covariance, chose qui n'est pas évidente dans la réalité. Afin
de contourner ce probleme, la procédure dite “plug-in” est utilisée pour obtenir un détecteur
a deux étapes : estimation de la matrice de covariance, notée de maniere générique 3, puis,
substituer cet estimé dans les différents détecteurs utilisés pour en donner des versions dite
adaptatives.

Pour les besoins des simulations, la matrice de covariance des données secondaires X
est générée par [X],., = pspc!*!e’z (™) [28], ol pspc peut prendre des valeurs comprises
entre 0 et 1.
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2.5.1 L'AMF

Le détecteur AMF (Adaptive Matched Filter) [11] est obtenu en injectant I'estimé Sscy
dans le détecteur OGD (congu pour le cas Gaussien), pour aboutir au test

~ 2
H$ -1
a0, )" Sduy(m)| i
m=1 = < YAMF-
H 1
(a8, )1 35cmalb, ) Hy
Les propriétés de ce détecteur sont séverement mises a mal lorsque le niveau de puissance
du bruit dans la cellule sous test est supérieur a celui des cellules d'observation. Ce qui
représente un sérieux inconvénient dans de nombreuses applications radar dans des milieux
partiellement homogenes, traduit par une variation de puissance entre la cellule de test et les
cellules secondaires. La figure [2.6] illustre la dégradation des caractéristiques du détecteur
AMF pour ces cas.

(2.31)

Aamr =

M =18 ¢t N =2

1 PaY PaY
T T N X N\
Q_/'/ R4
/
09 r h s g
i 7
0.8+ i @ 1
, /
! i
0.7 r / h 4
! ,'I
L ! . N
06 OGD
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Qq ' —-©-— AMF-SCM milieu Gaussien partiellement homogéne
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04r / ! g
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Figure 2.6 — Mise a mal du AMF dans un milieu Gaussien partiellement homogene

2.5.2 L'ANMF

Le détecteur ANMF (Adaptive Normalized Matched Filter) [38] est obtenu en injectant
I'estimé 32 dans le détecteur sous optimal NMF, pour aboutir au test

— 2
" a(0. )" S y(m) #,
Aanmvr = H 2 TIANMEF -

" (a0, 9)" S0, ) (y(m) TSy (m)) H

Deux cas de figures s'offre a nous, le cas Gaussien et le cas Gaussien-Composé :

(2.32)



28

Le cas Gaussien

Dans ce cas, il convient d'utiliser I'estimé iscm, menant au détecteur noté ANMF-SCM

(équation [2.33)).

~ 2
" a(0. )" Sty (m)| "
m=1 = = _ < TIANMF-SCM-
(a0, p)FEgduald, ) (y(m)HEsduy(m)) H,

Aanmvrsem =[]

(2.33)
Ce détecteur a été proposé dans [12], pour surmonter le probleme de mise a I'échelle de
I'’AMF. Nous pouvons constater sur la figure [2.7]la robustesse du ANMF face a ce probleme.

M=18¢et N=2
1 x x —il e e i -
0.9 .
0.8 r 4
0.7 .
0.6 - 4
QS 05 |
0.4+ / .
/
0.3 / ]
b
0.2 4
NMF-G
0.1 ./ |—-B-— ANMF-SCM milieu Gaussien homogéne .
—-%-— ANMF-SCM milieu Gaussien partiellement homogéne
0 1 1 1 1 1 1
-50 -45 -40 -35 -30 -25 -20 -15 -10
RSB dB

Figure 2.7 — Performances du ANMF dans les milieux Gaussiens homogene et
partiellement homogene

Le cas Gaussien Composé

Pour un bruit de nature non Gaussienne, la substitution de I'estimé iscm dans le détec-
teur ANMF, induirait une dépendance du niveau de seuil sur les statistiques de la texture.
Comme cela peut étre facilement vérifié par substitution directe de I'équation dans
I'’équation , tout en rappelant que y,(m) est de distribution Gaussienne composée.
De ce fait, le détecteur ANMF-SCM n'est pas TFAC-texture (figure . D’autre part La
substitution de |'estimé f)NSCM, conduit a la propriété TFAC-texture (figure , mais fait
perdre la propriété matrice-TFAC (figure . On dénote le détecteur obtenu par ANMF-
NSCM (équation [2.34).

a0, )" Sidey(m) H,
2 TJANMF-NSCM -

(a(o, 90)H§N§CMa(ga ©)) (y(m)Hf)N;CMy(m)) Ho

‘ 2

M
Aanmrensem = [Ty

(2.34)
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Figure 2.8 — Propriétés CFAR-texture du detecteur ANMF-SCM

Courbes (pf,-Seuil)
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Figure 2.9 — Propriétés CFAR-texture du detecteur ANMF-NSCM
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Courbes (pf,-Seuil)
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Figure 2.10 — Propriétés CFAR-matrice du detecteur ANMF-NSCM

L'utilisation de la matrice estimée par la méthode du point fixe Sk [34] permet d'ob-
tenir une version adaptative en environnement non-Gaussien ANMF-PF avec deux carac-
téristiques importantes, TFAC-texture et matrice-TFAC (figures et 2.12)). Ces deux
propriétés nous garantisses une régulation constante de la fausse alarme quel que soit le mi-
lieu d'estimation de la matrice de covariance et dans un environnement hétérogene, c.a.d.,
ou les de données secondaires n'ont pas toutes la méme matrice de covariance, ce qui est
souvent le cas en pratique.

—~ 2
a(6, )" Spty(m)| H
= = < T)ANMF-PF-
(a(6. )" Srta(0, ) (y(m) " Spty(m) H,

Les figures [2.13] et [2.14] illustrent pour N = 2 et N = 4, les bonnes caractéristiques du
détecteur ANMF-PF en comparaison avec le ANMF-NSCM et le ANMF-SCM dans le cas
du bruit C.G. Nous avons pris pour I'exemple une texture inv-Gamma donnant lieu a un
bruit Student-t.

(2.35)

M
Aanvrpr = [ 1
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Figure 2.11 — Propriétés CFAR-texture du detecteur ANMF-PF
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Figure 2.12 — Propriétés CFAR-matrice du detecteur ANMF-PF
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Figure 2.13 — Performances du ANMF dans un milieu Student-t avec N = 2
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Figure 2.14 — Performances du ANMF dans un milieu Student-t avec N =4
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2.6 Conclusion

Nous avons établi dans ce chapitre I'état de I'art de la détection radar, en présence d'une
seule cible avec la revue des détecteurs non-adaptatifs dans un environnement Gaussien-
Composé, et des détecteurs adaptatifs avec estimation de la matrice de covariance du bruit.
Chaque détecteur a été étudié sur la base des courbes de performance avec des comparai-
sons illustratrices.

Cependant la présence de cibles supplémentaires dans la cellule sous test ou dans les
cellules secondaires entraine une erreur dans la modélisation qui suppose une seule cible,
ainsi qu'une mauvaise estimation de la matrice de covariance, du a la contamination en
question. Nous proposons dans le chapitre qui suit, d'établir un modéle multi-cibles et la
conception d'un estimateur capable de définir les directions d'arrivée. Cela permettra par la
suite, d'estimer les parametres du bruit, en particulier de la matrice de covariance, a partir
de la cellule sous test et ainsi éliminer le probleme de contamination.



Chapitre 3

ESTIMATION DES DIRECTIONS D’ARRIVEES DE PLUSIEURS CIBLES

3.1 Introduction

L'estimation des directions d’arrivée (DOA) est un domaine d'intérét attrayant avec
plusieurs applications a la clé, notamment dans le traitement d'antenne radar [39-41]. Les
études menées dans cet axe de recherche a donné naissance a plusieurs méthodes d'esti-
mation qui peuvent étre classés en deux catégories, les technique a sous-espaces telles que
MUSIC (multiple signal classification) ou ESPRIT [42-46], et les méthodes basées sur le
maximum de vraisemblance (MV) [47-49].

Comme il est mentionné dans le chapitre [1| de cette these, le milieu considéré est de
nature non Gaussienne, plus précisément Gaussienne-Composée. Récemment, des méthodes
a sous-espaces robustes ont émergés, telles que R-MUSIC, RG-MUSIC [39], ¢,-MUSIC [50]
et ROC-MUSIC [51], fonder sur une modélisation non Gaussienne. Ces techniques, toutes
issues de la version classique MUSIC [42-44], congue pour le cas Gaussien, bénéficient d'une
complexité de calcul réduite, mais avec le désavantage d'une dégradation des performances,
en particulier a de faibles valeurs du RSB. En contre partie |'estimation par maximum de
vraisemblance fournissent de meilleures performances en termes de précision mais souffrent
d’'un cout calculatoire lourd.

Dans ce chapitre, nous passons en revue les principales techniques permettant |'estima-
tion des directions d'arrivée 2D de plusieurs cibles radar, en utilisant un réseau d'antenne
plan déja décrit dans le chapitre[I] Pour cela nous abordons d'abord, les principales méthodes
a sous-espaces dérivées de MUSIC, en suite nous proposons deux algorithmes (ICMLE et
IJMLE) basés sur la vraisemblance, qui permettrons d’estimer, en plus des directions d'ar-
rivée, la matrice de covariance du bruit ainsi que les réalisations de la texture a partir de
la cellule sous test. En dernier lieu nous proposons une version accélérée de I'lCMLE (EM-
ICMLE), en employant I'algorithme espérance maximisation, plus connu sous le nom anglais
Expectation Maximization (EM).
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3.2 Configuration du modele
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Figure 3.1 — Configuration réseau d'antenne plan avec plusieurs cibles

En considérant le méme réseau d'antennes plan décrit dans les chapitres [I] et [2] avec la
présence dans la cellule sous test des signaux réfléchis par plusieurs (K) cibles, de différentes
directions d'arrivée (figure [3.1)). Le vecteur d'observation y(m) pour chaque récurrence m
s'écrit

y(m) = ay (0h, @x) si(m) + b(m), m=1,..,M (3.1)
k=1

ou
a0k, o) = (apk(Or, o) @ Ig) x agr(Or, or)

représente le vecteur directionnel de la k*™¢ cible, avec

; 2msin(Op)cos(eg) 2msin(8)eos(ek) (0_1yq] T
agi (O, x) = [Leﬂ X N X @ >]
et
j2main(6y)sin(eg) 4 2msin(O)sinter) (p_1)q] 7T
a@k(ekvﬂok):[laej A e, € A ( )}

décrivent les vecteurs directionnelle des sous réseaux horizontaux et verticaux, ou le couple
(O, vx), désigne les angles d'arrivée en élévation et en azimut. D'autre part, la forme
d'onde du k™ signal recue si(m) est principalement liée a la fréquence Doppler fp,, et au
déphasage ¢y, de chaque cible k&

sp(m) = el?miokmT gi2mox (3.2)
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L'expression +/UV} L.; est omise, pour la considération que nous supposons des cibles de
surfaces équivalentes radar (SER) égales, ce qui permet la représentation de cette expres-
sion dans le rapport signal sur bruit.

Le vecteur fouillis noté de maniére générique bruit b(m) avec m = 1..M, est modélisé
par un bruit C.G (équation déja formulé dans le paragraphe [1.5.2]

3.3 Méthodes a sous-espaces

Les méthodes a sous-espaces sont fondées sur les propriétés de la matrice de covariance
des observations initialement mises en évidence par Pisarenko [52], elles font appel a la
décomposition en valeurs propres (EVD) ou en valeurs singulieres (SVD) de cette matrice
dans le but d'établir les sous-espaces signal et bruit. Ces méthodes stipules qu’a partir de
I'équation , on peut noter que si les K vecteurs directionnels ay, (0, ) sont linéairement
indépendants, |'observation y(m) en absence du bruit appartient a un espace vectoriel
de dimension K. Cette remarque fondamentale est a I'origine du développement de ces
méthodes, qui reposent sur une décomposition de la matrice de covariance des observations
R, définit initialement par :

R = B|y(m)y(m)"| (3.3)

ou l'opérateur EJ.| désigne |'espérance mathématique.
Dans cette perspective, on réécrit sous forme matricielle |'équation [3.1] :
y(m)=A({)s(m)+b(m), m=1,...M (3.4)

ou le vecteur ¢ = [61, ¢1, ..., 0K, K| contient les 2K directions d’arrivée en élévation et en
azimut inconnues, A(¢) =[ay (01, 1) ,...,ax (O, @i )| représente la matrice directionnelle
de dimension QP x K et s(m) est un vecteur de dimension K x 1 contenant |'ensemble des
signaux échos cibles de la m®™¢ récurrence, communément appelés signaux sources, dans
le domaine du traitement d’'antenne.

En présence du bruit, la matrice de covariance des observations R, de dimension ()P X
QP s'écrit

R = By(m)y(m)"| = A(QR,A(Q)" + Ry (3.5)

ol R = E[s(m)s(m)H} est la matrice de covariance des signaux sources de dimension

K x K et R, = E[b(m)b(m)H} est la matrice de covariance du bruit de dimension

QP x QP.

La décomposition de la matrice R en éléments propres, afin de séparer le sous espace
signal du sous-espace bruit, peut étre exprimée sous la forme suivante :

QP
R=UAU" =) \uwu" = UAU + UAU (3.6)
=1
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ou A est la matrice diagonale des valeurs propres de la matrice R, classées par ordre
décroissant et définit par :

A =diaglh; > Ao > .. > A > A1 > > Aop) (3.7)
U est la matrice formée par les vecteurs propres de la matrice R, notée :
U = U, Uy (3.8)

avec Us = [uy Uy ... ug) et Uy = [ugy1 uUgyo ... ugp) représentent les matrices for-
mées par les vecteurs propres, associées respectivement au sous-espace signal et au sous-
espace bruit. Notez que les deux sous-espaces engendrés sont orthogonaux I'un a l'autre.

Les méthodes a sous-espaces communément appelées méthode haute résolution, pré-

sentent des performances asymptotiquement illimitées et indépendantes du rapport signal
sur bruit a condition que la matrice de covariance du bruit soit parfaitement connue.

3.3.1 MUSIC

MUSIC (MUItiple Signal Classification) [42-44] est une méthode simple et efficace qui
a suscité un grand intérét de la part des chercheurs dans le domaine d'estimation des di-
rections d'arrivée. Elle est basée sur la propriété d'orthogonalité entre le sous-espaces bruit
engendré par les vecteurs propres du bruit et le sous-espace signal engendré par les vecteurs
directionnels des cibles ay, (6, px). Ces vecteurs sont obtenus par la décomposition de la
matrice de covariance des observations, dans nétres cas R, en éléments propres.

Dans |a pratique, cette matrice n'est pas disponible et les algorithmes basés sur les sous-
espaces doivent utiliser son estimé R, principalement obtenue par |'estimateur empirique
SCM. En utilisant les données de toutes les récurrences (M) de la CPI, Rscum est calculée
a partir de I'équation [3.9]:

Rscu = 12 > y(m)y(m)"" (3.9)

De ce fait, le principe d'orthogonalité n'est vérifié qu'approximativement, mais permettra
tout de méme d'élaborer un algorithme MUSIC, noté MUSIC-SCM, capable d’estimé a un
certain degré d'erreur, les directions d'arrivée des signaux sources.

Notons par ﬁb-scm, la matrice des vecteurs propres estimée du sous-espace bruit de
dimension QP x (QP — K), calculée apres la décomposition de Rgscm. Pour mesurer le
degré d'orthogonalité entre le sous-espace bruit et le sous-espace signal engendrés par les
vecteurs sources ay (0y, vr), nous calculons la fonction de localisation Pyysic.scm pour
toutes les directions d'arrivée possibles. Le tracé de cette fonction permet d'obtenir une
courbe présentant des pics dont le nombre et la position sont respectivement le nombre et
les directions d'arrivée des K sources recherchées.

1
a0, )" Up-scu ﬁlfSCMa (0, ¢)

Pmusic-secm = , (3.10)
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3.3.2 MUSIC Robuste

La méthode MUSIC-SCM a fait I'objet d'un intérét majeur dans le domaine d’estimation
des directions d'arrivée, du fait que I'estimateur SCM de la matrice de covariance, pour des
données Gaussiennes, est obtenu de facon optimale par la méthode du maximum de vrai-
semblance. Lorsque ces données ne sont pas Gaussienne, la SCM en tant qu’approximation
de cette matrice de covariance peut cependant fonctionner trés mal. Cela a été particulie-
rement reconnu dans le traitement adaptatif des radars et sonars, ou les signaux étudiés
sont caractérisés par un bruit impulsionnel.

Les estimateurs robuste visent a résoudre ce probléme et se sont imposés comme une
alternative intéressante au SCM. En premier lieu, on peut citer I estlmateurs du point fixe,
noter ici Rpr, qui est défini comme la solution implicite de I'équation [3.11] Cet estimateur
permet une amélioration considérable des performance de Ialgonthme I\/IUSIC, dans un
environnement non Gaussien.

= QP 3o y(m)y(m)”
Rpr = m= 3.11
M oS y(m)" Rpty(m) 311

La fonction de localisation de I'estimateur noté R-MUSIC dans ce cas Pr.music S écrit :

1
Pr-music = = , (3.12)
a(0,0)" UpprUffora (0, ¢)

ol Uy pr représente la matrice des vecteurs propres estimée du sous-espace bruit de dimen-
sion QP x (QP — K), calculée aprés la décomposition de Rpk.

3.3.3 Autres versions MUSIC robustes

D’autres versions robustes de I'algorithme MUSIC existent, telles que RG-MUSIC, ROC-MUSIC

et £,-MUSIC dont les descriptions sont présentées ci dessous :

— RG-MUSIC est un algorithme basé sur la version robuste R-MUSIC, congu en s'ap-
puyant sur la théorie des matrices aléatoires. Par conséquent, cet algorithme fonc-
tionne bien dans un scénario dans lequel le nombre de capteurs et le nombre de
récurrences tendent tous les deux vers |'infini, avec un ratio fixe. Ce qui n'est pas le
cas dans notre étude.

— L’algorithme £,-MUSIC utilise la norme ¢, au lieu de la norme ¢5, faisant une estima-
tion robuste dans le sens ou les DOA estimés sont insensibles aux valeurs aberrantes
extrémes, mais il n'est pas efficace dans notre contexte (c'est-a-dire dans le cas d'une
présence possible de fluctuations de puissance locales).

— Enfin, concernant ROC-MUSIC qui est basé sur la covariation, il a besoin de plus de
clichés pour étre plus performant (puisque il est basé sur la méthode des moments
pour calculer la covariation). En plus de cela, la distribution du bruit considérée
dans notre these n'est pas une classe de la distribution alpha-stable sur laquelle
ROC-MUSIC a été congu.

Il convient de mentionner que le mérite de certains des algorithmes susmentionnés (en par-
ticulier RG-MUSIC et R-MUSIC dans le cas non-Gaussien) réside dans leur faible coiit de
calcul. Par conséquent, pour certaines applications, il peuvent étre considérés comme un
bon compromis entre précision et colit de calcul.
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3.4 Méthodes basées sur le maximum de vraisemblance

Réécrivons les équations du modele des données radar en présence de plusieurs cibles
(équation [3.1)) et celle qui définie le vecteur bruit b(m), m = 1,..., M (équation [1.9),
Gaussien-Composé, indépendant et identiquement distribué (i.i.d.) [53] :

y(m) = ay (6r, ox) sp(m) + b(m), m=1,... M

b(m) = \/7(m)x(m) m=1.M

Suite a cette considération, on peut mettre en évidence la vraisemblance condition-
nelle des données Y notée p(Y |T;3, S, (), c.a.d. conditionnée a la texture T, supposée
déterministe inconnue.

M

1
p(Y|m%,8.¢) =[] 2P [ ()3

m=1

X exp{ - (y(m) - Z (Ok, or)sk(m

( Zak Ok, o) sk(m )> } (3.13)

k=1

Dans cette fonction de vraisemblance, les paramétres inconnus sont le vecteur texture T,
la matrice de covariance X, les signaux sources si(m) avec k = 1..K et m = 1..M, aussi
représentés par la matrice S, de dimension M x K, et les directions d'arrivée 0, et oy,
notées également (.

D'autre part, dans le cas ou la densité de probabilité de la texture p(7;a,b) est connue,
on peut obtenir la vraisemblance jointe entre Y et T en utilisant la régle de bayes

p(Y,7:%,5,¢) = p(Y|m; %, 5) p(7; a,b) (3.14)
ou similairement
al 1
p(Y,7:3,8,¢) = gm

X eXp{ - (Y(m) =D a(h. sok)sk(m)> (r(m)z)™!

x <y<m> - Zakwk,w)sk(m)) }p<r;a, ). (315)

k=1

Cette information supplémentaire constitue un plus, qui contribue a I'amélioration des per-
formances d'estimation, basées sur la vraisemblance jointe, comparée a celles basées sur la
vraisemblance conditionnelle.
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De facon générale, la méthode du maximum de vraisemblance consiste, comme son nom
I'indique, a rechercher les valeurs les plus vraisemblables des parameétres inconnus, c.a.d.,
qui maximises la fonction de vraisemblance (jointe ou conditionnelle).

Dans ce qui suit, nous proposons deux algorithmes pour estimer cet ensemble de para-

meétres, en particulier :

— L'estimateur du maximum de la vraisemblance conditionnelle (CMLE), dans lequel
les textures sont supposées étre déterministes inconnues. Ce dernier est obtenu en
maximisant la fonction de vraisemblance conditionnelle (équation [3.13)). L'avantage
de cet estimateur est d'étre robuste a diverses distributions de texture.

— L'estimateur du maximum de la vraisemblance jointe (JMLE), dans lequel la dis-
tribution de la texture est supposée connue. Ce dernier est obtenu en maximisant
la fonction de la vraisemblance jointe (équation [3.15)). Cet estimateur a I'avantage
d’étre précis lorsque la densité de probabilité de la texture est correctement spécifiée.

Toute fois, la maximisation des équations et par rapport au parametres incon-
nus 7,3, S et (, est une question complexe, qui peut &tre solutionner par une approche
numérique par itération [54,[55] afin de réduire la charge de calcul. Cela conduit a deux
algorithmes itératifs, nommés respectivement ICMLE (lterative Conditional Maximum Li-
kelihood Estimator) et IJMLE (Iterative Joint Maximum Likelihood Estimator).

3.4.1 ICMLE

Apercu

L’algorithme ICMLE est basé sur la maximisation de la vraisemblance conditionnelle

par rapport a ¢ en utilisant la fonction objective (équation . Notez que maximiser la
vraisemblance est équivalent a maximiser le logarithme de la vraisemblance par le fait que
I'opérateur logarithmique est une fonction strictement monotone.
Apres l'introduction du logarithme sur la fonction de vraisemblance conditionnelle, on ob-
tient la fonction Log-Vraisemblance conditionnelle A., dont La forme permet une déter-
mination analytique de tous les parametres, sauf pour les directions d'arrivée 0y et o qui
doivent étre estimés par une recherche multidimensionnelle.

Ae = —QPMlog(m) — Mlog(| £|) — QP> log(r(m))—

> o (vl = X a0 61 ) sm)
S y(m) =D a6k, 06) se(m) | 5, (3.16)

Le principe de I'algorithme ICMLE est de maximiser la fonction Log-Vraisemblance (équa-
tion par rapport a ¢, par une procédure d'optimisation cyclique. Il consiste donc
a initialiser 3 et T puis a estimer itérativement tous les paramétres inconnus jusqu'a la
convergence du parametre d'intérét. Sans connaissance préalable, la matrice de covariance
du speckle est initialisée par la matrice identité X% = T et la réalisation de la texture par
le vecteur 70 = 1.
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Les étapes de I'lCMLE sont décrites ci-dessous dans I'algorithme [3| Noter que les pa-
ramétres 3, T et s;(m) peuvent étre estimés analytiquement, alors que I'estimation de ¢
doit étre effectuée numériquement .

Estimation de la texture

Le parameétre de texture estimé, 7(m), est donné par

7(m) = argmax(A.)
T(m)

menant a |'actualisation
1 K R H K R
7m) = op <y<m> = > a (0. 51) §k<m>> = <y<m> = > a (0. 51) §k<m>>
- . (3.17)
ou 519 Ok et 5;(m) représentent respectivement 0y, ¢y et sx(m) précédemment estimés.

Estimation de la covariance

L'expression de la matrice de covariance du speckle X est obtenue de la méme maniere
par :
3 = argmax(A,)

=
menant a |'actualisation
-~ 1 K . Ko "

(3.18)

En insérant I'équation dans I'équation[3.18] I'estimation de la matrice de covariance
est définie comme la solution implicite de I'équation [3.19] connu sous le nom de méthode
du point fixe.

P o )
(o = S (B @) Sim) ) (y0m) — 505, @ (B ) Stm))

(vm) = S0 e (B 3) Blm)) £ (y(m) — S8 g (B, B) 5elom))
(3.19)

Cette étape est suivie systématiquement d'une normalisation pour lever I'ambiguité, c'est
a dire,

S =QP—— (3.20)
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Estimation du Signal Source

eme récurrence du signal source s(m) est obtenue par la résolution

L'estimation de la m
de I'équation

8(m) = argmax(A.)

s(m)
§1(m)
s(m)=1
Sk (m)
menant a - . o
s(m) = (A"(QS'AQ)) AT y(m) (3.21)
ou similairement
sm) = (A (OAQ) A" (Qy(m) (3.22)

ot A(C) = SV2A(L) et y(m) = EY2y(m) , dans les quelles A(C) et y(m) représentent
respectivement, la matrice directionnelle estimé et le vecteur d'observation de la m™¢ recu-
rance de la CPI, les deux, spatialement blanchis par la racine carrée de l'inverse de |'estimé
de la matrice de covariance du speckle.

Estimation des directions d’arrivée

Finalement, le paramétre d'intérét et évalué par

¢ = argmin {Z T(iﬂ) ’ P . y(m)

¢ —~ A)

2} (3.23)

ol ||.|| dénote la norme Euclidienne et P | la projection orthogonale dans |'espace généré
A(¢)
par les colonnes de la matrice directionnelle A(¢).

étapeAl : initialisation

i=0; 30 =1, 70 = 1;
Etape 2:

calcul de aﬂ : a partir de I'équation [3.23| en utilisant ( i, 7l
calcul de 3% : 3 partir de I'équation [3.21] en utilisant(S!7, az])

calcul de Sli+1 par la résolution de I'équation via procedure du point fixe
en utilisant ( I, st az)

normalisation de Si+1 : & partir de I'équation [3.20)
calcul de 7+ 3 partir de I'équation en utilisant(Sl+1, gl ¢lil)
if (1=0)V (Haz 81 1H>e/\z<zmax> then
1=1+1
aller a étape 2
else R
return  CcuLE = ai]
end if

Algorithm 3: ICMLE



43

3.4.2 IJMLE

Apercue

L'ICMLE est un estimateur qui suppose que la texture T est déterministe inconnue et
de fonction de densité de probabilité également inconnue. Néanmoins, si nous disposons de
cette information (fonction de densité de probabilité), nous pourrions I'exploiter pour une
meilleure estimation des réalisations de la texture 7, en maximisant la fonction de vraisem-
blance jointe donnée par I'équation [3.15] Ceci constitue le principe de I'lJMLE.

Considérons la fonction LogVraisemblance jointe A; comme étant la fonction objective

M
Aj=Ac+ Y log(p(r(m);v)) (3.24)
m=1
ou A, est donnée par |'équation ([3.16)).

L'expression de la fonction LogVraisemblance jointe A; (équation [3.24)), dépend de
p(7(m);v) qui décrit la densité de probabilité de la texture, ou v dénote le vecteur de
parametres qui caractérise cette distribution (par exemple, les parametres d'échelle et de
forme pour la distribution K). Dans ce qui suit, nous étudierons différentes distributions de
la famille C.G, obtenues avec différents aprioris de la texture. Ensuite, I'algorithme IJMLE
correspondant est déduit. On note que la principale différence avec I'lCMLE réside dans
I'estimation de 7(m), dont I'expression dépend de I'apriori de la texture. De ce fait, I'ex-
pression de |'estimateur de la matrice de covariance X prend une nouvelle forme, tandis

que si(m) et ¢ reste estimé de la méme maniere que dans les équations ([3.21)) et ([3.23).

Estimation de la texture

L'estimation de la texture est obtenue par

?J]\/[LE(m) = argmaX(Aj). (325)

7(m)

[l est clair que cette maximisation dépend de la distribution de la texture. De ce fait, nous
obtenons une expression différente pour chaque apriori.
D’autre part, les parametres de la texture v sont estimés par la maximisation

U = argmax(A;). (3.26)

174

Estimation de la matrice de covariance

L'estimation de la matrice de covariance du speckle, se fait identiquement a |'estimation
faite dans I'algorithme ICMLE, car % = %, On obtient la solution donnée par |'équa-

tion([3.18)) ou le terme 7(m) intervient. En remplagant ce terme par la solution de |'équation
(3.25)), nous obtenons I'actualisation 3 estimé a partir de sa précédente estimation.
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Estimation du Signal Source et des directions d’arrivée

Le signal source si(m) et les directions d'arrivée ¢ sont obtenus similairement au équa-

tions (321) et (3:23).

cas particuliers

Pour plus de clarification, nous étudions dans ce qui suit, quelque distributions de la
famille C.G obtenues avec différentes apriori de la texture. En suite, nous déduisons les
estimateurs de v, 7 et X qui correspondent.

La distribution Student-t La distribution de la texture menant a la statistique de bruit
Student-t, avec les parametres de forme et d'échelle, a and b, est la distribution inverse-
gamma [56], notée par 7(m) ~ Inv — Gamma(a,b). Les parametres v de la texture sont
représentés par a et b et caractérisent la densité de probabilité de la texture, qui s'écrit

b e [
p(r(m);a,b) = mT(m) p { ) } ) (3.27)

Ou I'(.) designe la fonction gamma, dans ce cas, |'expression de la LogVraissemblance jointe
A;j s'écrit

Aj=A.— M log (I (a)) + M alog(b)—

1
7(m)

Ainsi, I'actualisation de la texture est obtenue par I'optimisation de cette fonction objective,
conformément a I'équation (|3.25)

NE

(a+1)> log(r(m)) —b (3.28)

m=1

/T\JMLE(m) =
H
(Y(m)1§1 ap (@w@k)?k (m)> =t <Y(m)k§1 ag (§k7$k)§k (m)> +b (3'29)
(a+QP+1)

ol @ et b sont les solutions de |'équation 1) ce qui nous donne

—MU(@) + Mlog(h) — > log(Fanzp(m)) =0

~ (3.30)
~ Ma
b— =0
e
m=1 Ty E(m)
La notation W(.) represente la fonction digamma, c.a.d., ¥(z) = w. La solution ana-

lytique de I'équation ([3.30)) n'existe pas. Néanmoins, une simple procédure d’optimisation
numérique mono-dimensionnelle, permet de résoudre cette équation.

En remplagant I'équation (3.29)) dans I'équation ({3.18)), nous obtenons
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M 1
K A K —~ H
<y(m)—k§1 ak(ek,ak)§k<m)> <y(m)—k§ ak(ek,@)gk(m)) (3.31)

La distribution Cauchy  En utilisant la distribution inverse-gamma comme apriori de la
texture (équation [3.27)) avec @ = 1 mene au modele de bruit complexe Cauchy. C'est un
cas particulier de la distribution Student-t ot @ = 1 dans I'équation ([3.30]).

La distribution K La statistique du fouillis est dite de distribution K multivariée avec
les parametres de forme et d'échelle a et b, si elle est représentée par un processus C.G
(équation[L.9), oli 7(m) ~ Gamma(a,b). Les paramétres de la texture dans v, représentés
par a et b, caractérisent la texture de distribution gamma, dont la densité de probabilité
s'écrit

p(r(m);a,b) = F(;)bar(m)al exp {—T(;n) } : (3.32)

L'utilisation de la densité de probabilité de la texture, apriori de distribution gamma, mene
a

Aj=A.— M log (T (a)) — M alog(b)+

(a=1)Y log(r(m)) - M (3.33)

En suivant la méme procédure du cas Student-t, on obtient les équations suivantes
Furss(m) = (@~ QP ~ 15+ (@ - QP 1707+

H X R ) (3.34)
“(y(m) — kX:)l a (O, @k)gk(m))) 2)

\g}

4b(y(m) — ké ai (01, §i) 51, (m))

avec a et b, obtenus par la solution de I'équation (|3.26]), menant a

—MU(@) — Mlog(b) + > log(Finrzp(m)) = 0
m=1 (3.35)
~ S Pamse(m)

b =0
Ma




En remplagant |'équation (3.34]) dans I'équation (3.18]), nous obtenons

S=2 m%:l (yom) — é ar (O, 21)31(m) ) (y(m) — é 2, (0. 34)3u(m))
X (Z(a —QP—1)
(D) (y(m) = 32 20 B 0)5u(m)) S ) — 3 (s ) 5u)

-HW@—QP—nﬂﬁ
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(3.36)

La distribution Laplace La distribution de la texture menant a la statistique Laplace est

la distribution exponentielle, c.a.d.,
p(T(m); \) = Apexp ( — )\tT(m))

ou le parametre de proportion \; caractérise la texture.

(3.37)

en conséquence, La LogVraissemblance jointe, les réalisations estimées de la texture et

I'estimation du parametre de proportion sont données respectivement par,

Aj=Ac+ M log(M\) — N Z T(m)
/T\JMLE(m) = 2—1; (((QP)2
AN, (y(m) — é a (é\k, Pr)Sk(m)) ifl(Y(m) - é aj (é\k) @k)@(”ﬁ)) ’
o)
~ M

t = — .
Sy Tarne(m)

En remplagant I'équation (3.39)) dans I'équation (3.18)), on obtient

M M
Xlzz%j-zjmzl

(Y(m) - ]él ai (é\ka @c)/s\k(m)) (y(m) - ké ai (é\ky @c)gk(m))H

x(@@PV
03 y(m) — 3 3k ([ 81)3m) S (y(m) = 3 (B 1)5u(m) )

1 k=1
_Qp>

N

(3.38)

(3.39)

(3.40)

(3.41)
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Distribution Inverse-Gaussienne Gaussienne-Composée (IG-CG) Cette derniére distribution
est obtenue dans le cas ou la texture est modélisée par une distribution Inverse-Gaussienne,
nommée aussi la distribution Wald, avec un parametre de forme \; supposé de moyenne
unitaire [30]. Donc, sa fonction de densité de probabilité prend la forme

p(r(m): ) = (50 (r(m)) F exp (‘At(“m) ~1) ) (3.4

27(m)

D’'ol, I'expressions de la LogVraissemblance jointe, les réalisations estimées de la tex-
ture, I'estimation du paramétre de forme et de la matrice de covariance sont données
respectivement par,

M M
M A 3 A (r(m) —1)?
A = A+ = log(2h) — 237 _ 4
;= At g oGl — 53 st — 350 T (3.43)
et
?JMLE<m> = % ((QP + %)2 + N\
- 5~ .\~ HG o~ o\« 3
2R (y(m) = 3 @ (B, 35 (m) S (y(m) — 3 an (B B)S(m) )T (3.44)
k=1 k=1
—QP — %)
et v
A= . (3.45)
*. (m)—1)2
2om=1 " Farpp(m)
En remplagant |'équation (3.44)) dans I'équation (3.18)), nous obtenons
o 5o K K "
=4 (y(m) - I;lak (0> Pr)Sk(m)) (y(m) — I;ak (Ok, Pr) S (m))
x ((QP+§)2+X§
~ K ~ . 0 K ~ % (3.46)
=2 (y(m) = X2 a(Bh B1)5(m) S (y(m) = X g (Bh B1)5im)) )
k=1 k=1

L’algorithm IJMLE

L'IJMLE proposé est formulé par une initialisation et une premiere étape d'actualisation
des parametres similaire a I'approche ICMLE, puis suivi d'une étape itérative ou les para-
metres sont estimés par I'approche du maximum de vraisemblance jointe. Cette derniere
étape doit étre adaptée a la densité de probabilité a priori de la texture telle que représentée
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dans I'algorithme ci-dessous.

Step 1 : initialisation
i=0;20 =, 70 = 1;
Step 2 :
calcul de 1 : 3 partir de I'équation {} en utilisant (S0, 71)
calcul de St : 3 partir de I'équation (3.21)) en utilisant(Z0, ¢l
if i =0 then
calcul de S+ par la résolution de I'équation via procedure du point
fixe en utilisant (S0, St ¢T)
normalisation de Si+1 : 3 partir de |'équation ([3.20))
calcul de 71+1 : 3 partir de I'équation (3.19) en utilisant(SE+1, §l 1)
else
calcul de (a[il,BM) or XEZ} - a partir de I'équation ((3.30)) ou (3.35]) ou ([3.40
ou ([3.45) en utilisant(7L)
calcul de 61 - par la méthode du point fixe (selon le
scénario) (3.31) ou (3.36) ou (3.41) ou (3.46)
en utilisant (S0, Sl ¢l (@l BlT) ou A
normalisation de S+ : 3 partir de (3.20)
calcul de 7171+ 3 partir de (3.29) ou (3.34) ou (3.39) ou (3.44)
en utilisant(i[i“], Sl ¢l (@l”, bl ou XE”)

end if

if (i = 0) Vv (Haﬂ _ @i—l]H N imax) then
t=1+1
go to step 2

else R
return (g = CAM

end if

Algorithm 4: |JMLE

3.4.3 Estimation séquentielle de { et S avec I'ICMLE

Apercue

L'estimation de ¢ dans I'algorithme (3| (ICMLE) peut prendre un temps de calcul assez
élevé, en particulier pour un grand nombre de sources. Dans ce qui suit, nous proposons
I'utilisation de I'algorithme EM [57,[58] pour surmonter ce probleme. Cet algorithme noté
FONCTION-EM @ peut remplacer |'estimation de CAM et Sl obtenus 3 partir de la
deuxiéme étape de I'lCMLE. Nous obtenons au final I'algorithme [5 noté EM-ICMLE.

L’algorithm EM pour I'actualisation de ¢ et S

L'algorithme EM consiste a générer a partir des données observées y(m), que nous
allons appeler données incomplétes, un ensemble de K données dites complétes, qu'on
notera z;(m),k = 1..K. De ce fait on obtiendra pour chaque direction d’arrivée une
fonction de vraisemblance propre a elle. Ceci nous permettra d'optimiser séquentiellement
la direction d'arrivée de plusieurs sources en maximisant indépendamment chaque une des
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vraisemblances des données complétes sur une seule dimension. Notons les données dites
complétes, z(m), pour chaque récurrence m, par

z;(m)
z(m) =

zg(m)

{zk(m) = ay (05, 1) sk (m) + ny(m)

n(m) = Y25, ni(m)

Cela obtenu par

I oo T
y(m) = Hz(m), ot H = | (82x¢~ QPxQP

-

Kte'r'mes
Par conséquent, la densité de probabilité des données completes s'écrit

ey e {plm) () A) " pm)
PR ) = = PR (m) A

(3.47)

p(m) = 2(m) = (¢, s(m)) )
oG s(m) = [ay(Cosi(m). . a(Cr)sc(m)|

Cr = [9k7 SOk]
A :bdlag{zb e 72K}

ou

L'expression bdiag {.} dénote I'opérateur bloc-diagonal. En outre, on note ¥, = X /K.

Par conséquent, en utilisant [58], nous obtenons

E{log (p (z(m)|y(m). EW))

ou C' est une constante indépendante de ¢ et

7(m)

y(m)’&\[n—l]} - O — Zﬁ(m)HA—lﬁ(m) (348)

p(m) =2(m) — fi. (¢, 5(m))
L'espérance conditionnelle des données compléetes notée

2(m) = B {z(m)ly(m), ¢ |

est obtenue de méme que [59] par,

2m) = Ac({ Y 8m) + 7 (m)AH(HARY ) (y(m) iak@"”m(m)).
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Par conséquent, |'équation (3.48)) peut &tre réécrit,

E{log (p (z(m)ly(m), 8nl)>

y(m), ¢! }

ou
dans la quelle

z(m) = A Em) + %(y(m) - Zak@"l]):s\k(m)). (3.50)

Comme obtenu plus haut, |'estimation de chaque direction d’arrivée est calculée par

gl _ argczinin{mi:l % ‘ P m) 2} (3.51)
8(C) = 5 *an(Ce) (3.52)

et
2u(m) = 5, *2,(m) (3.53)

et de méme, le signal source est donné par

Su(m) = (af (Ce)an(Ce)) At (Cu)zn(m). (3.54)

Fait intéressant, |I'approche EM permet une mise a jour séquentielle des paramétres
d'intérét. Cela allege considérablement la charge de calcul car un probleme non convexe K
fois 2-dimensionnel (plutdt qu'un 2K-dimensionnel) doit &tre résolu pour obtenir I'actuali-
sation.
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Step 1 : initialisation i = 0; 00 = ;70 = 1;

80] initialisation par des valeurs arbitraires ;

Step 2 :

calcul de a”l et S par I algonthme@ EM-FUNCTION)

calcul de Sli+1 : par la resolutlon de I'équation ([3.19]) via procédure du point fixe
en utilisant (01, St a’])

normalisation de S+ : 3 partir de I'équation (3.20))
calcul de 71 : 3 partir de I'équation (3.17)) en utilisant (SE+Y, St
if (i = 0) v (||¢0 - g
1=1+1
go to step 2
else

return EEM-ICMLE = CAM
end if

&)

‘>e/\z<zmax) then

Algorithm 5: EM-ICMLE

Step 1 : initialisation

n=>0

for k=1..K do
i+1,0] i)
>k Tk
S0 =1
Y. = %g[i}

end for

Step 2 : Expectation
n=n+1
for k=1..K do
for m =1..M do
calcul de zi(m) : a partir de I'équation ((3.50))
en utilisant (¢ 5 (m))
end for
end for

Step 3 : Maximization

for k =1..K do
calcul de A,Ef“’”]
calcul de §[,§”] : a partir de I'équation ((3.54) en utilisant (C’,;Hn],Ek)

end for

if n < n,q.. then
go to step 2

end if

ai—l—l - ai+1 Mmaz]

A[z Nmac]

. a partir de I'équation ([3.51)) en utilisant ( [l Ek)

S[l] < 3
return 8”” et Sl

Algorithm 6: FONCTION-EM
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Extension a 'EM-IJMLE

[l est a noter que la fonction FONCTION-EM proposée est uniquement adaptée a
I'algorithme ICMLE. La conception d'un algorithme EM adapté pour I'lJMLE nécessite
d'intégrer la densité de probabilité de la texture dans la vraisemblance, ce qui conduit a des
expressions de forme non-analytique. Les résultats complexes qui en résultent pourraient
étre évalués a I'aide de simulations de Monte Carlo lourdes, mais dans ce cas, |'objectif
d'alléger la charge de calcul ne serait pas atteint. Néanmoins, nous pouvons proposer une
relaxation pratique, ot I'EM-FUNCTION est appelée pour remplacer I'estimation de CAM et
Sl dans la 28me étape de l'algorithme |4/ (IJMLE). L'estimateur résultant n'est pas I'EM
exact du probleme considéré. Cependant, les simulations numériques suggerent que cette
relaxation numérique offre une alternative intéressante.

3.5 Résultats et simulations

Considérons la configuration du réseau d'antenne plan (figure avec des éléments
isotropes, constitué de P = 3 sous réseaux verticaux, chaque sous réseau est constitué a son
tour de (Q = 3 antennes. Le nombre total d'éléments d'antenne du réseau est alors QP = 9.
On considére un espacement horizontal et vertical uniforme avec une demi-longueur d’onde
entre les éléments. Le réseau d'antennes recoit deux sources a bande étroite de puissances
égales, situées dans les directions d'arrivée en élévation et en azimut respectivement 6 et ¢,
de sorte que la premiére source se trouve a (6; = 20° et p; = 30°) alors que la deuxieme
source se trouve a (A = 30° et vy = 20°). En outre, M = 90 et nous considérons une
texture de loi inverse-Gamma avec les parameétre de forme et d'échelle, a = 1,1 et b = 2.
Par conséquent, le bruit suit une distribution Student-t. La matrice de covariance du speckle
est générée en utilisant [X],, = 0,9/"Ie72() [28] et le nombre d’essais Monte-Carlo est
de 500. Le rapport signal sur bruit (RSB) est défini comme :

e st
RSB = et S (3.55)

Sur les figures 3.2 et [3.5 on trace I'erreur quadratique moyenne (EQM) d'es-
timation des angles 61, p1,05 et o sous un bruit Student-t par rapport au RSB en im-

plémentant I'lCMLE et IJMLE avec 3 itérations ainsi que la version accélérée de I'lCMLE,
c'est-a-dire EM-ICMLE en utilisant 2 itérations EM. Il est a noter que les algorithmes pro-
posés restent robustes dans le cas classique du bruit Gaussien, puisque la distribution Gaus-
sienne appartient a la famille Gaussienne composée. A titre de comparaison, nous ajoutons
les méthodes d'estimateurs basés sur les sous-espaces MUSIC, ROC-MUSIC, R-MUSIC,
RG-MUSIC, £,-MUSIC et la borne de Cramer-Rao [60]. A partir de ces Simulations, on
peut clairement voir que I'lCMLE et I'lJMLE conduisent a des performances nettement
supérieures par rapport aux estimateurs basés sur les sous-espaces, en plus nous pouvons
remarquer les bonnes performances de la version accélérée, EM-ICMLE.
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Figure 3.3 — EQM-RSB pour I'angle ¢,
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Figure 3.4 — EQM-RSB pour I'angle 6,
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Figure 3.5 — EQM-RSB pour I'angle ¢,

Sur les figures 3.6} [3.7] [3.8| et [3.9 on trace 'EQM d'estimation des I'angles 6;, ¢;, 05 et
¢ sous un bruit Student-t, pour différentes valeurs du RSB, et en implémentant I'lCMLE

et I'lJMLE avec 2 itérations et I'estimateurs EM-ICMLE avec 2 et 3 itérations EM. De plus,
pour attester de I'utilisabilité de la fonction FONCTION-EM pour I'lJMLE, nous ajoutons
I'algorithme de relaxation EM-IJMLE avec le méme nombre d'itérations, et enfin, tous les
graphes sont comparés a la borne de Cramer-Rao. A partir de ces figures on peut observer
la convergence de I'EM-ICMLE vers I'lCMLE, avec deux itérations seulement, de plus, on



observe également I'adaptabilité de la fonction EM a I'lJMLE.
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Figure 3.6 — EQM-RSB de I'EM-ICMLE pour I'angle 6,
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Figure 3.7 — EQM-RSB de I'EM-ICMLE pour I'angle 6,
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by
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Figure 3.8 — EQM-RSB de I'EM-ICMLE pour I'angle 6,
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Figure 3.9 - EQM-RSB de I'EM-ICMLE pour I'angle 6,

3.6 Conclusion

Au cours de ce chapitre nous avons présenté, dans un contexte de fouillis Gaussien-
Composé et pour un modele multi-cibles, les principaux estimateurs des directions d'arrivés
a sous-espaces, particulierement du type MUSIC. Ainsi que les estimateurs itératifs ICMLE
et [JMLE basés sur la vraisemblance, qui offrent des performances nettement meilleurs. En
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suite nous avons proposé les versions séquentielles des deux estimateurs a vraisemblance,
établis sur la base de I'algorithme EM (EM-ICMLE et EM-IJMLE). Cela nous a permis de
réduire considérablement le temps de calcul, en présence d'un nombre relativement impor-
tant de cibles [27]. Notez que ces estimateurs, utilisent uniquement la cellule sous test, sur
plusieurs récurrences de la CPI.

En plus de I'avantage lié a la précision, les estimateurs basés sur la vraisemblance,
permettent aussi d'estimer la matrice de covariance a partir de la cellule sous test, sans avoir
recours aux données secondaires. Cette caractéristique nous offre I'opportunité d'éliminer
le probleme de contamination, rencontré dans les détecteur adaptatif classique ANMF. En
outre, les réalisations de la texture obtenues par ces estimateurs, nous meénera a proposer
pour le détecteur OCGD (équation [2.15]), deux versions de détection adaptatives a sous-
espaces qui seront étudiées dans le chapitre suivant.



Chapitre 4

DETECTION ADAPTATIVE SANS DONNEES SECONDAIRES

4.1 Introduction

Les algorithmes, basés sur la vraisemblance, dont les descriptions sont données dans le
chapitre précédent, permettent a la fois I'estimation des directions d'arrivées, de la matrice
de covariance du bruit et des réalisations de la texture, a partir de la cellule sous test seule-
ment. Toutefois, |'estimation des directions d'arrivée des cibles ne permet pas de statuer
avec un critére bien déterminé, tel que celui de Neymann-Pearson, sur la présence effective
ou non de ces cibles. Introduire un détecteur multi-cibles (a sous-espaces) et aborder |'as-
pect probabiliste de détection radar devient une nécessité.

Dans ce chapitre, nous étudions la possibilité d'utiliser les estimations ICMLE, afin d'éta-
blir des détecteurs adaptatives du sous-espace signal, capables de s'affranchir des données
secondaires. Dans cette perspective, il est important de signaler que le nombre de cibles
présentes sur la cellule sous test (CUT) doit étre connu. Dans le cas contraire, il existe
dans la littérature des méthodes d'estimation du nombre de sources, qui peuvent €étre uti-
lisés [61-63], cependant ce traitement n’entre pas dans le cadre de notre étude.

Nous débutons notre étude par les le développement des détecteurs a sous-espaces
(multi-cibles) non-adaptatifs, MSD et NMSD (Matched Subspace Detector et Normalized
Matched Subspace Detector). Ensuite, dans le but d’exploiter les bonnes performances du
détecteur optimal MSD, nous proposons, dans un premier temps, une version adaptative
notée AMSD-CMLEP. Ce détecteur adaptatif estime la matrice de covariance a partir des
données secondaires, par la méthode du point fixe, et la texture a partir de la cellule sous
test, par une procédure que nous noterons CMLEP. D'autre part, nous présenterons les prin-
cipaux détecteurs adaptatifs ANMSD (Adaptive Normalized Matched Subspace Detector),
avec analyse des différentes méthodes d'estimations de la matrice de covariance.

Nous finirons par introduire les détecteurs sans cellules secondaires (AMSD-ICMLE et
ANMSD-ICMLE), en exploitant le traitement ICMLE (algorithme [3)) sur la cellule sous test
pour estimer la matrice de covariance et les réalisations de la texture. Des simulations se-
ront réalisées pour établir les caractéristiques de chaque détecteur avec des comparaisons
illustratrices.

4.2 Traitement multi-cible

L'avantage principal du traitement simultané de toutes les cibles (au nombre de K),
présentes sur la CUT, est de permettre une possible estimation des parametres bruit, exis-
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tant précisément sur cette case. Contrairement aux détecteurs classiques ou |'estimation
est effectuée uniquement sur des cellules secondaires adjacentes a la cellule testée.

En considérant la configuration présentée dans la figure (3.1} c.a.d., en présence d'une
multitude de cibles sur la méme case distance (la CUT), I'étude des performances de
détection des K cibles se fait sous le test d'hypothése suivant

Ho : y(m) = b(m) y,(m) = b, (m)
K { n=1..,N (4.1)
Hiy(m) = k;ak Ok, ©x) se(m) +b(m) y,(m) = b,(m) m=1,...M

En supposant que la texture T est déterministe inconnue, nous obtenons la fonction de
vraisemblance conditionnelle (VC) de la m®™ observation sous les deux hypotheses H, et
Hi,

ply(m) |7(m); Hi) = —oriis
{ = (ym)~AQ)s3, (m)) "5 (y(m) ~A(C)s3, (m)) } (4.2)
7(m) ’
ou le vecteur ¢ = [0, ¥1, ..., 0K, K| contient les 2K directions d’arrivée en élévation et en
azimut des cibles, A(¢) =[a1 (01, 1) ,...,ax (O, ¢K)] représente la matrice directionnelle
de dimension QP x K et sy, (m) est un vecteur de dimension K x 1 contenant I'ensemble
des signaux échos cibles de la m®™¢ récurrence pour I'hypothése #, , On déduit ainsi pour
la récurrence m la fonction LogVraisemblance conditionnel

Aype,(m) = —QP log(r) — log(|X[) — QP log (r(m))
(v -AQsw, m) = (ym)-AQ) s, (m)) (4.3)

(m) ’

X exp

Le test d’hypothese binaire est réécrit sous la forme suivante :

{s%m) = s(m) # 0: (44)

S"H,o (m) = 0
Pour toutes les récurrences de la CPI, les fonctions de Vraisemblance conditionnelle et de
LogVraisemblance conditionnelle sont définies par :

M
p(Y T H;) = Hm 1 7P Tl(m) 2
H

X exp { ( (m)—A(¢ ; ( A(C)SH (m ))}7 (45)
Avpy, = —MQPlog(m) — Mlog(|2|) QP SM log (7(m))
_yw (ym)-AQ)s3, (m) " = (y(m)—AQ) s, (m) (4.6)
m=1 7(m) .

Le rapport de vraisemblance généralisé s'écrit :

p(Y‘T;gal;’Hl) Hi

RVG(Y) = PR 50 G (4.7)
§’H1 = |:§’H1(1)7 §’H1 (2)7 A3 §H1 (M)} (48)
et

S, (m) = (AQTSTAQ)) T AQ)TS yy, (m) (4.9)
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4.3 Détecteurs multi-cibles non adaptatifs

En présence de plusieurs cibles (K'), les détecteurs non adaptatifs du signal cible de
rang 1, OCGD et NMF, sont remplacés par les détecteurs du sous-espace signal, de rang K
[33], nommé MSD (Matched Subspace Detector) et NMSD (Normalized Matched Subspace
Detector). Ces détecteurs consistent a tester la présence simultanée des K cibles, chacune
d’elles ayant une direction d'arrivée donnée, par une recherche multidimensionnelle.

4.3.1 MSD(Matched Subspace Detector)

Le MSD consiste a introduire le logarithme du rapport de vraisemblance généralisé (
équation [4.7)), pour aboutir au détecteur clairvoyant optimal pour I'environnement C.G,
qu’'on notera Aysp. Ce détecteur représente la forme générale de I'OCGD.

e ym)Qym)
Amsp = S0 o) ZO YMSD- (4.10)
ou la matrice Q est donnée par
0= Q) (A SAQ)) A B! (411)

et A(() représente la matrice directionnelle de dimension QP x K, obtenue par un balayage
électronique multidimensionnel pour tester la présence simultanée des cibles sur toutes les
directions d’arrivé 6 et ¢.

4.3.2 NMSD(Normalized Matched Subspace Detector)

La forme générale du detecteur NMF nommée NMSD, est obtenue en remplagant la
valeur inconnue de la texture 7(m) dans le rapport de vraisemblance généralisé ( équation
, par son estimé 7(m). Celui ci est calculé par I'optimisation de la fonction de LogVrai-
semblance conditionnelle (LVC) (équation sous les deux hypotheses H, et H; [2,133].

On note 7;(m), I'estimation de la texture sous |'hypothese #;, obtenue par I'optimisation

7i(m) = argmax(Ayp, (m))

7(m)
0Ny (M
équivalente a la solution analytique de |'équation LH =0:
or(m)
- y(m)~A(Q)s3, (m)) " B (y(m)—AQ)s3; (m)
2(m) = n;(m)) > ( () (4.12)

A l'issue de quelques calculs, le test du Rapport de Vraisemblance Généralisé aura la forme

suivante : op
M [~ H
TO(m) >1
= nG- 4.13
I(Zm) 2w o

Il a été montré dans [33] que ce test abouti au détecteur NMSD

™=l )T y(m) ﬁo YNMSD- (4.14)

ANMSD = H
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ou la matrice Q est donnée par |'équation |4.11]

4.4 Deétection adaptative multi-cible avec données secondaires

Nous présentons ci dessous les versions adaptative des detecteur MSD et NMSD, notés
AMSD-CMLEP et ANMSD avec utilisation des données secondaires. Notez que le detec-
teur AMSD-CMLEP nécessite |'estimation des réalisations de la texture, qui ne peut étre
effectué que sur les cellules sous test.

4.4.1 AMSD-CMLEP (Adaptive Matched Subspace Detector-
Conditional Maximum Likelihood Estimator Procedure)

Sur cette version, on exploite les données secondaires pour estimer, par la méthode du
point fixe, la matrice de covariance a partir des équations [2.29 et [2.30] :

iziPF

On procéde ensuite a I'estimation des réalisations de la texture pour chaque ensemble
d'angles d'arrivée par la procédure [7]

Notons que sur cette procédure, |'estimation de la texture est obtenue par |'équation
3.17, Le remplacement du signal source estimé s(m) par |'expression nous mene a

I'équation suivante :
1 2

Temiep(m) = op (4.15)

P_. y(m)
A(

. E(C) y et P, sont déja définis dans le paragraphe |3.4.1]
A(¢)

\g);
||

. a partir des cellules secondaires par la résolution des équations

" e

Calcul de Tompep(m); m = 1..M : a partir de I'équation |} en utilisant 3 pour
chaque ¢

return :’-\CMLEP

Algorithm 7: CMLEP
__ Alissue de la procédure CMLEP nous disposerons de |'estimé de la matrice de covariance
Ypr et des réalisations de la texture Tcmiep. L'insertion de ces estimations dans le MSD,
meéne au détecteur adaptatif noté AMSD-CMLEP

HA H
m)" Q m 1

AAMSD-CMLEP = Hi\le y( ) T y( ) 2 YAMSD-CMLEP- (4-16)
TomLep (M) Ho

ou la matrice Qpr est donnée par

Orr = St AC) (A SHAQ)) AQ) S5 (4.17)
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Le processus de détection sera organisé de la maniére suivante :
1- Estimation approximative du nombre de cibles présentes sur la case distance testée;
2- Estimation sur les données secondaires et par la méthode du point fixe, de la matrice
de covariance XpF;
3- En procédant par un balayage multidimensionnel sur ¢, faire :
a) Une estimation par I'algorithme CMLEP des réalisations de la texture;
b) La procédure de détection (AMSD-CMLEP).

4.4.2 ANMSD(Adaptive Normalized Matched Subspace Detector)

Le détecteur ANMSD est obtenu en injectant |'estimé 3. dans le NMSD (équation |4.14)),
pour aboutir au test

[y

y(m)"Q y(m) %
Aanmsp = H%:1 y(m)Hi_l y(m) ,EO YANMSD - (4.18)
ou la matrice @ est donnée par
o ~ -1 ~
0 =SA)(AQ)'SAQ)) AQ)S (4.19)

D’autre part, I'estimé de la matrice de covariance by peut &tre calculée par SCM (équa-

tion [2.27)), NSCM (équation [2.28]) ou par la méthode du point fixe (équation [2.29)), condui-
sant aux détecteurs respectifs

HA H
m) Q m 1
Aanmspsem = [T, ¥ )HAiclM y(m) 2 YANMSD-SCM, (4.20)
y(m)" Egem y(m)  H,
M Y(m)H@NSCM y(m) Hl

Aanmsp-nsem = [1,—1 T Z  YANMSD-NSCM; (4.21)
y(m)" Sysem ¥0m)  H,

et
HZA H
AANMSD-PF = H%;l ::EZ;H%:E ::EZ; EO “YANMSD-PF - (4.22)
ou .
Oscm = SsuAC) (AWQ)"SSA))  AQ) 'Sy, (4.23)
et N R e . e
Onscm = SrdanA(C) (AC) " SidenA(©)) A Siden - (4.24)

4.4.3 Caractéristiques CFAR-texture et CFAR-matrice

L'étude des propriétés texture-CFAR et matrice-CFAR des détecteurs adaptatifs sont
d'un intérét pratique majeur, car elle permet d’'avoir une ps, régulée pour des données
radar hétérogenes, ol le bruit peut changer entre la CUT et les cellules de références. I
est constaté d'apres I'étude des caractéristiques CFAR-texture (figure que le détecteur
ANMSD-SCM ne permet pas la stabilité de la ps, en milieu C.G tandis que le ANMSD-
NSCM et le ANMSD-PF assure une bonne régulation de la fausse alarme. D'autre part, la
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caractéristique matrice-CFAR des détecteurs ANMSD-SCM et ANMSD-PF, illustré sur la
figure [4.2] assure une certaine régulation de la fausse alarme, pour différentes matrices de
covariance. Par contre, Il est constaté que le détecteur ANMSD-SCM ne permet pas cette
régulation.

DPfa

102 |

ANMSD-FP 7 ~ InvGamma (1.1, 2)
ANMSD-NSCMT ~ InvGamma (1.1, 2)
ANMSD-SCM 7 ~ InvGamma (1.1, 2)
***** ANMSD-FP 7 ~ gamma (2, 10)
***** ANMSD-NSCMT ~ gamma (2, 10) \
fffff ANMSD-SCM 7 ~ gamma (2, 10) N\
10—3 1 1

-35 -30 -25 -20 -15
Seuil

Figure 4.1 — Propriétés CFAR-texture des detecteurs ANMSD-SCM, ANMSD-NSCM et
ANMSD-PF

Courbes (pf,-Seuil)

10

ANMSD-FP »=0,99
ANMSD-NSCM p=0,99
ANMSD-SCM =0,99
fffff ANMSD-FP »=0,999

| ANMSD-NSCM 5=0,999
10 F——-— ANMSD-SCM p=0,999

DPfa

10»3 I I
-35 -30 -25 -20 -15

Seuil

Figure 4.2 — Propriétés CFAR-matrice des detecteurs ANMSD-SCM, ANMSD-NSCM et
ANMSD-PF
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Les propriétés CFAR-texture et CFAR-matrice des détecteurs construis avec les estima-
teurs SCM, NSCM et FP sont synthétisées sous la forme du tableau [4.1] :

SCM | NSCM | PF
Propiete CFAR-texture | Non Oui | Oui
Propiete CFAR-matrice | Oui Non | Oui

Table 4.1 — Propriétés CFAR-texture et CFAR-matrice

D’un point de vue opérationnel, on constate que I'estimateur du point fixe FP est le
plus intéressant des trois. En effet, les deux propriétés CFAR sont satisfaites, ce qui permet
I'indépendance du détecteur ANMSD-PF de la texture et de la matrice de covariance des
données.

4.5 Détection adaptative sans données secondaires

Comme il a été déja noté dans le chapitre [2| on définit dans le probléme de détection
(équation [2.21]), réécrit pour le cas multi-cibles dans (équation [4.1]), pour chaque cellule de
référence n, le vecteur d'observation de la m®™® récurrence y,,(m). Ces cellules contiennent
pour les deux hypotheéses du bruit noté b,,(m) de méme distribution que b(m). Cette ho-
mogénéité est une supposition qui peut ne pas €tre respectée dans la réalité, principalement
en présence d'une ou plusieurs cibles contaminantes dans les cellules secondaires. Le modele
devient ainsi incorrect et les performances de détection sont mis a défaut.

Les algorithmes basés sur la vraisemblance (particulierement I'lCMLE), nous offrent
I'opportunité d'estimer sur la cellule sous test les parameétres du bruit (X et 7). Cela va
nous permettre d'établir des détecteurs adaptatifs sans cellules secondaires, notés ANMSD-
ICMLE et AMSD-ICMLE. Ces détecteurs représentent respectivement, les versions adapta-
tives des détecteurs NMSD et MSD, ou la matrice de covariance X et les réalisations de la
texture T sont estimés par I'lCMLE.

Le probleme de détection est réécrit sous la forme

Ho : y(m) = b(m)
K om=1..M (4.25)
Hyy(m) = > ag (O, ¢r) sk(m) + b(m)
k=1
ou bien, sous la notation matricielle
Ho : y(m) =b(m)
om=1,...M (4.26)

Hy - y(m) = A(C)s(m) + b(m)

Ou s(m) représente le vecteur des signaux échos des cibles pour la M®™¢ récurrence de la
CPI. A partir de cette formulation, Le processus de détection sera organisé de la maniere
suivante :
1- Estimation approximative du nombre de cibles présentes sur la case distance testée;
2- Estimation par I’algoriAthme ICMLE des réalisations de la texture Ticmie et de la
matrice de covariance X\cMLE ; R
3- Procédure de détection, pour les directions d'arrivée estimées (omrLE.
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Notez qu'une correction empirique est effectuée sur I'estimation des signaux écho sy (m)
pour chaque itération de I'algorithme ICMLE, ce qui nous permettra d'améliorer considéra-
blement les performances globales d’estimation.

4.5.1 ANMSD-ICMLE

L'estimation des directions d'arrivée et de la matrice de covariance par I'algorithme
ICMLE, permettra d'établir le détecteur ANMSD sans cellules secondaires, noté ANMSD-
ICMLE

HA H
m)" Q m 1

Aanmspacmie = [10, y( )HAEVILE y(m) Z  YANMSD-ICMLE: (4.27)
y(m) " Eieme Y(m)  H,

ou la matrice QicmLe est donnée par

-1 ~

~ ~ ~ o~ ~ o~ H~ ~ o~ o~
QlCMLE:EE}\ALEA(CCMLE)(A(CCMLE) EFMLEA(CCMLE)) A(lcmie) Sicme - (4.28)

avec f]mMLE et A\(ECMLE) sont les I'estimations par I'algorithme ICMLE |3| de la matrice
de covariance et de la matrice directionnelle de dimension QP x K, obtenue en utilisant
uniquement la cellule CUT.

4.5.2 AMSD-ICMLE

La version adaptative du détecteur optimal pour le bruit Gaussien composé MSD (équa-
tion , peut étre mise en ceuvre en utilisant les estimations des réalisations de texture
ainsi que de la matrice de covariance, obtenues par I'lCMLE. Cela nous conduit au détecteur
AMSD sans cellules secondaires, noté AMSD-ICMLE

HA Hl
AAMSD-ICMLE = Do) y(m)A Qiomie y(m) 2 JAMSD-ICMLE- (4.29)
TicmLe(m) Ho

ol la matrice @.CMLE est donnée par I'équation (4.28) et Ticmie(m) est I'estimé ICMLE de
la mé™e réalisation de la texture.

4.6 Simulations et étude des performances

Sous la méme configuration considérer dans la section [3.5], nous procédons par simula-
tion Monte-Carlo (algorithmeset, en fixant la Py, a 1072 pour obtenir les performances
des détecteurs proposés (AMSD-CMLEP, ANMSD-ICMLE et AMSD-ICMLE), en les com-
parant aux détecteurs a sous-espaces, non-adaptatifs et adaptatif basé sur |'estimation par
la méthode du point fixe (MSD, NMSD et ANMSD-PF). D’autre part nous tragons les
performances d'estimation des directions d'arrivée de la 1% cible en utilisant I'algorithme
ICMLE, augmenté d'une étape de correction empirique des signaux écho estimé Si(m).
Cette correction permettra de repousser le décrochage de la courbe de performance EQM-
RSB a un RSB plus faible.
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Figure 4.3 — P;-RSB pour M = 90, N = 4 sans cible de contamination

Sur la figure [4.3| on trace la probabilité de détection en fonction du RSB, du NMSD et
du ANMSD-PF, en utilisant deux cellules secondaires de chaque coté des cellules testées,
conduisant a N x M = 360 données secondaires. Notez que ces cellules ne contiennes

pas de cibles de contamination. Nous ajoutons ensuite, les courbes de détecteurs proposés
AMSD-CMLEP, ANMSD-ICMLE et AMSD-ICMLE.

On peut clairement voir a partir de ces figures que dans le cas clairvoyant les perfor-
mances du détecteur optimal MSD, sont nettement supérieures a celles du détecteur sous
optimal NMSD. Aussi, en absence de contamination, méme la version adaptative AMSD-
CMLEP dépasse en performances le détecteur clairvoyant NMSD. En deuxieme lieu, on peut
remarquer que les performances des détecteurs sans cellules secondaire restent inférieures
au détecteur adaptatif ANMSD-PF.
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Figure 4.4 — EQM-RSB sur I'estimation de 6, pour M = 90
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Figure 4.5 — EQM-RSB sur I'estimation de ¢; pour M = 90

Sur les figures [4.4] et [4.5] nous tracons les bornes d’estimation de Cramer-Rao (CRB)
ainsi que l'erreur quadratique moyenne commis lors de |'estimation des angles 6, et ¢
par I'algorithme ICMLE corrigé. Une nette amélioration des performance d'estimation est

observé, par rapport a I'lCMLE sans correction (figures [3.3] et [3.2).

Pour illustrer I'intérét des estimateurs sans cellules secondaires, en présence d'une cible
de contamination forte (RScB = —20dB, ou RS¢ B représente le rapport signal de conta-
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mination sur bruit), Nous présentons sur la figure les performances des détecteurs sans
cellules secondaires proposés, comparer au détecteurs avec cellules secondaires. Effective-
ment dans ce cas nous remarquons la dégradation net des détecteurs adaptatifs classiques
ANMSD-PF et du détecteur AMSD-CMLEP, contre une trés bonne robustesse des détec-
teurs sans données secondaires ANMSD-ICMLE et AMSD-ICMLE.

Courbes (p;-SCR.
e
7

MSD
NMSD

<[> ANMSD-FP

— & — ANMSD-ICMLE
— B — AMSD-ICMLE
— % — AMSD-CMLEP 1

RSB dB

Figure 4.6 — P;-RSB pour M =90, N = 4 avec une cible de contamination de —20dB

e P ANMSD-PF
0.1 — & — ANMSD-ICMLE | |
— B — AMSD-ICMLE

1 1 1 1 1 1 1 1 1

0
0 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01 0.012 0.014 0.016 0.018 0.02
pfa

Figure 4.7 — Caractéristique ROC sans cible de contamination
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Figure 4.8 — Caractéristique ROC avec une cible de contamination de RS¢B = —25dB
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Figure 4.9 — Caractéristique ROC avec une cible de contamination de RS¢B = —20dB

Nous tragons sur les figures [4.7] [4.8 et [4.9] en fixant le rapport signal sur bruit RSB =
—35dB, les caractéristique de fonctionnement du récepteur (ROC) des détecteurs adaptatifs
ANMSD-PF, ANMSD-ICMLE et AMSD-ICMLE, pour trois cas :

— Sans présence de cible de contamination;;

— Avec une cible de contamination de RSB = —25dB;

— Avec une cible de contamination de RS¢cB = —20dB.
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Ces courbes illustrent la dégradation des détecteurs adaptatif classique en présence d'une
cible contaminante, contre une trés bonne robustesse des détecteurs adaptatifs sans cellules
secondaires ANMSD-ICMLE et AMSD-ICMLE.

4.7 Conclusion

A travers ce chapitre, nous avons abordé le principe de la détection multi-cibles non
adaptative, puis adaptative, sous un modele Gaussien-Composé. En suite, nous avons étu-
dié les caractéristiques CFAR-texture et CFAR-matrice, des détecteurs adaptatives ANMSD
avec cellules secondaires, pour les trois principaux estimateurs (SCM, NSCM et PF). Cette
étude nous a permis de statuer que |'estimateur du point fixe, permet une meilleur détection
adaptatif ANMSD, indépendante de la texture, et de la matrice de covariance des données.

D’autre part, afin de lutter contre le probleme de présence des cibles contaminantes
dans les cellules secondaires, nous avons proposé d'exploiter |'algorithme ICMLE pour es-
timer la matrice de covariance et les réalisations de la texture sur la cellule sous test. Les
simulations présentées témoigne de l'intérét des détecteurs adaptatifs ANMSD-ICMLE et
AMSD-ICMLE en milieu fortement contaminé.

IL a été aussi constaté que dans le cas de non-contamination, les caractéristiques du
détecteur AMSD-CMLEP, utilisant a la fois les cellules secondaires et les cellules sous test,
donne des résultats nettement meilleur que le ANMSD-PF. Méme que ces performance
dépasse dans ce cas, celles du détecteur clairvoyant NMSD, mais se dégrade rapidement
par rapport au détecteurs sans cellules secondaires en cas de contamination.



CONCLUSION

L'objectif de cette theése est de contribuer a I'amélioration des performances des sys-
témes radar a réseau d’'antennes, dans un contexte Gaussien-Composé et en présence de
cibles contaminantes dans les cellules secondaires. Dés le début de ces travaux, nous avons
opté pour I'étude du traitement du signal radar FMCW. Ce choix est du a l'intérét crois-
sant pour ce type de signal dans les applications radar a courte et moyenne portée. Nous
avons ensuite établis le modeéle des données radar a partir de ce type de signal, pour une
configuration MISO (Multiples Input Single Output) avec un réseau d'antenne plan.

Sous cette considération, un état de I'art de la détection radar est effectué avec des
simulations basées sur un modele a une seule cible. En premier lieu, nous avons présenté
le développement théorique des systeme de détection suivi d'une revue des principaux dé-
tecteurs clairvoyants, adapté au modele Gaussien-Composé et au cas particulier Gaussien.
La matrice de covariance du bruit étant connue, nous a permis |'établissement des perfor-
mances optimales pour chaque détecteur. Ensuite nous avons entamer |'étude des versions
adaptatives avec estimation de cette matrice a partir des données secondaires. Pour cela
on a mis en évidence les principales méthodes (SCM, NSCM et PF) de la littérature, congu
pour le cas Gaussien et Gaussien-Composé. Différentes simulations ont été réalisées dans
le contexte du modele a une seule cible. L'analyse des performances théorique, nous ont
permis de statuer sur la pertinence du détecteur adaptatif ANMF-PF.

La présence des cibles de contaminations dans les cellules secondaires, constitue une
source de nuisance a la détection adaptative. A cette égard, nous avons étudié la possibi-
lité d'estimer les parametres du bruit, en particulier la matrice de covariance, sans avoir a
utiliser ces cellules. Pour cela la possibilité d'exploiter les données de la cellule sous test,
pouvant contenir plus d'une cible, est explorée. Dans ces conditions, connaitre ou estimer
les directions d'arrivée et les signaux écho réfléchis de chaque cible est devenu une néces-
sitée, afin de les soustraire aux données radar et ainsi estimer les parametres du bruit.

Les directions d'arrivée des cibles dans la cellule sous test sont a priori inconnus. Elles
peuvent étre estimer par plusieurs méthodes classées en deux catégories, les technique a
sous-espaces et les méthodes basées sur le maximum de vraisemblance. Nous avons propo-
ser pour notre étude deux algorithmes (ICMLE et IJMLE) basés sur la vraisemblance, qui
permettrons d'estimer a partir de la cellule sous test, les directions d'arrivée, les signaux
écho de chaque cible, la matrice de covariance du bruit ainsi que les réalisations de la tex-
ture. En suite une version accélérée de I'lCMLE (EM-ICMLE) est élaborée, en employant
I'algorithme espérance maximisation. Notons que ces estimations, en particulier |'estimation
des directions d'arrivée, n'obéissent pas a un critére de détection probabiliste. Cela nous a
amenée a tester pour |'estimateur ICMLE, les détecteurs sans cellules secondaires, notés,
ANMSD-ICMLE et AMSD-ICMLE.
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En finalité, Nous avons pu constater |'intérét des détecteurs adaptatifs a sous espaces
ANMSD-ICMLE et AMSD-ICMLE, dont tout les parameétres inconnus sont estimés par
I'algorithme ICMLE, donc a partir de la cellule sous test. Pour cela, nous avons effectué
des simulations numériques Monte-Carlo pour comparer les performances des détecteurs
proposés avec celles des méthodes classiques, particulierement le ANMSD-PF, version a
sous-espaces de I'ANMF-PF. Suite a ces simulations, nous avons montré que les détecteurs
proposé sont naturellement robuste, contrairement au détecteurs classiques dont les perfor-
mances sont considérablement dégradées en cas de forte contamination. En contre partie,
en absence des contaminations, les détecteurs proposé reste inférieurs en performance par
rapport au détecteurs classiques. Par ailleurs, nous avons proposé une version adaptatif
au détecteur AMSD (généralisation multi-cibles de 'OCGD), noté AMSD-CMLEP, dont
les performances sont supérieur au détecteur ANMSD-PF, dans le cas de non contamina-
tion. Malheureusement ce détecteur n’est pas robuste au contaminations, a cause du fait
qu'il utilise les données secondaire comme support d’'estimation de la matrice de covariance.

Les perspectives des travaux présentés dans ce manuscrit sont liées aux résultats tres
encourageants obtenus par |'utilisation des algorithmes itérative ICMLE. |l serai intéressant
de tester la version accélérée EM-ICMLE comme estimateur, afin de réduire le temps de
calcul. La suite naturel de ces travaux de recherche, selon notre vision, serai d’améliorer
la correction empirique des signaux source par une approche paramétrique tel que EXIP
(EXtended Invariance Principle) pour accroitre encore les performances globale d'estimation.
De méme, il est trés intéressant de réorganiser cette étude autour d'une configuration MIMO
(Multiples Input Multiples Output). Nous suggérerons enfin pour les recherches futures
d'effectuer la validation des algorithmes et des détecteurs développés dans le cadre de cette
étude en utilisant des signaux issus d'enregistrements effectués dans un environnement réel.
Cette liste non exhaustive, nous permet d'avoir une visibilité a court et moyen terme sur
nos travaux futurs.
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Signal FMCW émis
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Fréquence d'émission
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