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1 - Problématique du sujeEI

1.1 - Les échos radar

Environnement,

:/¢\c.
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Comment s’affranchir de ces échos pour détecter le signal fi&chi par une cible ?




1 - Problématique du sujeEI

1.2 - Mise en équation

o Réflexions sur I'environnement : Signaux aléatoires de fouillis

Hy:y=Dhb = p(y/Ho) =pu(y) —  Fausse Alarme @;,) si H; au lieu deH,

¢ Signal cible d’intérét : Signal déterministe ou aléatoire

Hy:y=b+s = ply/Hiy)=ppuly—5 — Détection (P;) quandH; est vérifiee

¢ Objectif de la détection : Construire un test de détection

Pa = P(D(y) 2 n) soitoptimale

Hy )
a Pe =P(D > fixée
ol que { = P(DY) = 1)

|dentifier la nature statistique du fouillis pour construir e D(y)




1 - Problématique du sujeEI

1.3 - Etat de I'art de la détection en environnement non-Gausen

o Détection non-cohérente Optimisation par TFAC du filtre adaptpNatt85, Gand88, Rifk94, Shnigp]
= Non robustes, non optimales

o Détection cohérentg[Fari85]) : Modélisation par des processus complexes@aunssiens (les SIRP)
[Yao73, Gold76, Cont87, Rang91, Rang93, Rang95, Barn96]

= Adéquation aux données expérimentales de fouillis de &trde mer [Trun70, Cont87, Bill93; - - ]),
= Expressions analytiques des détecteurs optim@on(87, Farig87, Cont91, Gini98, Sang99;1),
= Performances de détection tres largement accrues / fillngt@d

= Hypothesea priori nécessaire pour I'estimation des parametres de la loi
= Les détecteurs ne sont optimaux que pour les environnementensidérés

Objectif de la these

Mise en place de détecteurs SIRP cohérents adaptatifs a I'einonnement




2 - Caractérisation de I'environnement non-GaussieI

Les SIRV englobent de nombreuses lois non-Gaussiennes

Nature du SIRV Détecteur optimal

Gaussien OGD - Optimum Gaussian Detector
K-distribué OKD - Optimum K Detector
Cauchy, Student-t OCD, OStD - Optimum Cauchy, Student-t Detec

Weibull OWD - Optimum Weibull Detector




2 - Caractérisation de I'environnement non-Gaussie'

Les SIRV englobent de nombreuses lois non-Gaussiennes

Loi de la texture| Nature du SIRV Détecteur optimal

Diracen 1 Gaussien OGD - Optimum Gaussian Detector

Gamma K-distribue OKD - Optimum K Detector

Inverse Gamma Cauchy, Student-t OCD, OStD - Optimum Cauchy, Student-t Detec
Weibull ? ?
? Weibull OWD - Optimum Weibull Detector

Comment caracteriser I'environnement
directement d’apres les données radar ?




2 - Caractérisation de I'environnement non-Gaussie'

2.1 - Les SIRV : Spherically Invariant Random Vector

o Le théoreme de représentation de K. Yao, [Yao73]

( y SIRV ou VecteuiGaussien Composomplexe de taillen
Y =X+/7< 7 Texturedu SIRV, v.a. positive de lqgi(7)
| x Speckleu SIRV, stat. indépdt de la texturex ~ CN(0,,,2M)

- [ o) i) dr

Connu

La loi de la texturecaractérisela nature du SIRV




2 - Caractérisation de I'environnement non-GaussieI

2.2 - Les SIRV : Propriétes

¢ Fonction caractéristique cohérente radiale :Sphériguement invariante:

( Y, Yo :  Statistiguement indépendants

Yi:Yo/T N (0, 7M)
arg(yr,Yo) :  Uniformément distribué entre [—m, +7]
p(y) h(y'M~1y)

Y

SIRV:Yy =Y, +5Yg

R = [, ey = gu Mu)

¢ Invariance par transformation linéaire : Ay + b est encore un SIRV de méme loi de texture que




2 - Caractérisation de I'environnement non-GaussieI

2.2 - Les SIRV : Propriétes

¢ Fonction caractéristique cohérente radiale :Sphériguement invariante:

( Y, Yo :  Statistiguement indépendants

Yi:Yo/T N (0, 7M)
arg(yr,Yo) :  Uniformément distribué entre [—m, +7]
p(y) h(y'M~1y)

Y

SIRV:Yy =Y, +5Yg

R = [, ey = gu Mu)

¢ Invariance par transformation linéaire : Ay + b est encore un SIRV de méme loi de texture que

Solution adoptée : Approche Bayésienne




2 - Caractérisation de I'environnement non-Gaussie'

2.3 - Densitéa posterioride latexture

connue inconnue

~ =

o Larégle de Bayes (1Y) = P(y/7) )p(T) — p(y/7) p(7)

+oo
& [Taymea

nconnue

o Apprentissage surN SIRV de référencelry,--- ,r ]! : Prior non-informatif de Jeffrey pour 7

connue connue

—~—
p(ri/7) 9(7) p(ri/7)g(1)

2
plr/ri) = PR = =Ig<mw & )
& e ar M

connue

Nécessité d’estimer la matrice de corrélation dispeckle




2 - Caractérisation de I'environnement non-Gaussie'

2.4 - Estimation Normalisée Structurée
de la Matrice de Covariance duspecklgNSCM)

o D’apres lesN vecteurs de référence de taillen, [ry, - ,ry]*:

M, =E(r") =E(rxx") = E(r)M, =2E(1)M

Estimation statistiquement indépendante de la loi de laexture

[Gini99, Gini00b, Gini00Cc]




2 - Caractérisation de I'environnement non-Gaussie'

2.5 - Estimation de la loi de latexture

M
o Par approximation de Padé: p(r) = Z e kT
k=1

) Retiragede v.a. ddextureselon sa loa posterioriinstantanée Y., ~ p(7/r;)

N
i) Estimation des momentsj,, = N~ "7/

1=1

iif) Calcul desM coefficients de Padgy } et{)\;} de taille M a partir des moments

¢ Par un estimateur Monte-Carlo Bayésien :

p(r) = /IRm p(r /) p(rydr S




2 - Caractérisation de I'environnement non-Gaussie'

2.5 - Estimation de la loi de latexture
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1=1

Deux nouvelles structures de détecteurs en découlent




2 - Caractérisation de I'environnement non-Gaussie'
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2 - Caractérisation de I'environnement non-Gaussie'

2.5 - Estimation de la loi de latexture

M
o Par approximation de Padé: (1) = Z Ape kT
k=1

) Retiragede v.a. ddextureselon sa loa posterioriinstantanée Y., ~ p(7/r;)

N
i) Estimation des momentsj, = N~' ) 77"
=1

iif) Calcul desM coefficients de Padgyy } et{\.} de taille M a partir des moments

¢ Par un estimateur Monte-Carlo Bayésien :

1 N
p(r) = [ (/00 ar NS )= § Lpl/r)

Deux nouvelles structures de détecteurs en découlent




3 - Mise en place des détecteurs optima:r

3.1 - Théorie de la détection cohérente avec les SIRV

o Chaque observation y, . est unSIRV de taille m :

b : SIRVdeloi:py(b) = .
yobs=§5+b=CS+x\/?{ po(b) = pp(VT 21, s VT Zm)

C =0 = p(yobs /HO) - pb(yobs)

H
¢ Hypothéses
Hl : C: I = p(yobs/Hl) :pb(yobs_s)

_ DéciderHy si H; : Non-détection :1 — Py
o Erreurs possibles _ _
DéciderH; siHy : Fausse Alarme Py,

s = 9(A,0) :Signal cible d’amplituded et oud = (fq,7,---)




3 - Mise en place des détecteurs optima:r

Critere de décision

o Critere de Neymann-Pearson :Fixer Py, et optimiser P

L . : —S/ Hy)
o Decision optimale : Le rapport de vraisemblanceA(y,,,) = PbWobs = S/ Ho) 2177

PoYobs / Ho)  H,
¢ Cas d’une cible d’amplitude inconnue : Le rapport de vraisemblance généralisé

(3 _ PTM Ty P

muv

pfM~p

400
/ F—m exp (_ Q1(yobs)> p(7_> dr
0 27_ I_g
e q0(Yops) 5
/ 7™ exp (——Obs ) p(r)dr °
0 27_

Tout repose sur la loi de latexturedu SIRV

n




3 - Mise en place des détecteurs optima:r

3.2 - Le PEOD - Padé Estimated Optimum Detector

¢ Lol de la textureestimée par Padé (surV références) :

¢ Estimation NSCM de la matrice de covariance (surN références) :

—m N (Oék;)mT_l Ki_m (\/2 Qg1 (yobs))

PEOD ([Jay01]) : (Zé%’;?) o

A (%) "7 Ky (\/2 Qg QO(yobs))

1

~ —1
1 * TM obs 2
q0 (yobs) — yibs M Yovs | ©1 (yobs) — yibs M Yobs — ‘p ; ~ —{ : | FA. = do (y) —q1 (y)
P




3.2 - Le PEOD - Pade Estimated Optimum DetectoI

Pertinence de I'approximation de Pade

D’apres les moments théoriques D’apres les moments estimés
Loi Gamma -log,,(1 — F'(x)) K-dist (v = 0.1) - EQM en fonction deV

Loi Gamma (a = 0.15) ] Erreur quadratique moyenne integrée

—o— Théo
—— Estim.: M=10

— s« Kdist(v=0.1)

N
)

—~
—~
X
<
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—
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3.2 - Le PEOD - Pade Estimated Optimum DetectoI

Performances de détection ym = 10

Comparaison PEOD "idéal"/ PEOD "non-idéal" - P, = 1073
K-dist. M,—01 =9, My—21 =6, M,—20 =3

— PEOD Id
— PEOD Non-Id
— OKD

=30 20 -10
RSB en entrée (dB)




3 - Mise en place des détecteurs optima:r

3.3 - Le BORD - Bayesian Optimum Radar Detector

i
. 7 P - /\ _]- m r y M r/L
o Estimée MC-bayésienne de(7) : = (r,:f M ri) exXp <_ Z 9 )
. T

© Le BORD dépenddirectementdes données recues par le radar (Références et Observatipns

2

N
BORD ([Jay02a,b]) : =

2

1=1

.~ r.r!
do (yobs) — yibs M Yobs

i—1 r.r;




3 - Mise en place des détecteurs optima:r

Caractéristiques attendues pour un détecteur

¢ Calcul du seuil de détection

P, =P ( [ Dy n)

¢ Siindépendance par rapport a la loi de la texture :
Propriété TFAC (Taux de Fausse Alarme Constant) par rapporta la loi de la texture
= Indépendant de la statistique de I'environnement

o Capacité d’adaptation a la nature de I'environnement, Optmalité

o Détermination de la loi du test de détection




3.3 - Le BORD - Bayesian Optimum Radar Detecto'

Caractéristiques opérationnelles

o Détecteuradaptatif
o Conserve lapropriété TFAC par rapport a la loi de la texture:

10°

—_BORD : Courbes obtenues par MC_______

K- di s‘t. .

v =01
v =05
v=2

v =20

10°%

_BORD : Courbes obtenues par MC__

—— Gaussien
— K-dist(v=0.1)
——— Student-t
——  Texture Weibull




3.3 - Le BORD - Bayesian Optimum Radar Detecto'

Comportement asymptotique

o Asymptotique : le nombre de données de références — oo

M2%M ET  BORD % (q"(yobs))

d1 (yobs)
o Le BORD Asymptotique coincide avec I'ALQ ([Gini97a])

o Le BORD Asymptotique estTFAC par rapport a la texture:

BORD Asymptotique équivalent a




Le BORD Asymptotique'

Loi du BORD Asymptotique

o Le BORD Asymptotique ne dépend que duspeckledes observations (vecteurs Gaussiens complexes)

Loi du BORD Asymptotique Validation de 7 sur simulations
BORD As. : Seuil MC / Seuil Theorique

e Test du BORD Asymptotique équivalent a :

Gaussien
N _ o K-dist (v =0.1)

+ 1 2 Student-t
M~ X ‘ Hy n/np—1 _ Texture Weibull

’p 0bs 2 \/ﬁ Ty Théorique

(PTM 71 P) (X[ M ™" Xops) Ho ¥/

e Th. de Cochran (quand M non singuliere) :

n=2P




3.3 - Le BORD - Bayesian Optimum Radar Detecto'

Performances de deéetection sn = 10 - p; = 0.1

Comparaison avec 'OStD -Py, = 107
Student-ty = 1.03 etv = 2.3 - N,y = 500

Comparaison PEOD "idéal" - Py, = 1073

Env. dont textureWeibull (b = 0.3,0.658,1.763, 2.6)

BORD / OStD : Environnements Student-t_

1

0.9

__ OStD (v =1.03)
__ BORD (v =1.03)
_ __ OStD (v =23)
~ ~  BORD (v=2.3)

25 20 -
RSB en entrée - N ref = 500 ;

BORD b=0.3
BORD b=0.658
BORD =1.763
BORD b=2.6
PEOD b=0.3
PEOD b = 0.658
PEOD b=1.763
PEOD b=2.6

BORD / PEOD : SIRV de texture

B2




4 - Le BORD sur données expérimentalﬂs

Description des données

Données fournies par Thalés TAD

e Fouillis de sol (site bas)

e 70 azimuts

e 868 cases distance de 60 m.
e 8 impulsions émises

e Horizon radio-électrique
a~ 15 kms (~ cd 250)

Pulse 1

200 600 867

Pulse 5

0 ‘H‘.l‘ L““ !
200 600 867
Cases distance

200 600 867

Pulse 6

L.
200 600 867
Cases distance

200 600 867
Cases distance

A
200 600
Cases distance

70
60
50
40
30
20
10
0




4 - Le BORD sur donnees expérimentalﬂs

Amplitudes des données

Bruit thermique Fouillis
Amplitude de; 2865 dpnnées : ‘Fouillis |

Amplitude de 3519 données : bruit thermique

C.d.:568a774
0 Azimuts : 22 a 38

C.d.:22a212
Azimuts :18 & 32

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 ) 500 1000 1500 2000
Cases distance - Zone 4 Cases distance - Zone 5




4 - Le BORD sur données expérimentalﬂs

Phases des données entre voie | et Q : Hypothese phase unifawerifiée

Zone de bruit thermique
8 x 1617 phases

Zone de Fouillis
8 x 1441 phases

Histogramme : Phases entre voie |/ voie Q

Histogramme : Phases entre voie |/ voie Q

Bruit thermique - Zone 4

-2 -1 0 1 2
Valeurs comprises entre -pi et + pi

Fouillis - Zone 5

-2 -1 0 1
Valeurs comprises entre -pi et +pi




4 - Le BORD sur donnees expérimentalﬂs

Corrélation des données

Bruit thermique : p; = 0.0855
C’ond(l\A/I) = 2.1578

Matrice bien conditionnée

Fouillis : p7 = 0.96887

Cond(M

) = 978.44

Matrice mal conditionnée

Estimée NSCM : Bruit thermique

qufficieqts d'aut‘o—corré‘lation :‘Zone 4

1
X 091
! 08l
: 07k

0.6k

05k
' 0.4l
' 03l
’ 0.2}
- 01l
- 0

0085501 Cond 21578

P, =0.085501

Estimée NSCM : fouillis

!

096887 Cond 978 44

1

1

Coefficients d'auto-corrélation : Zone 5

0.9+

0.81

0.7+

0.6

0.5+

0.41

0.3+

0.21

0.1

0

p, = 0.96887

0

I

2

3




4 - Le BORD sur donnees expérimentalﬂs

Comparaison a une K-distribution

Bruit thermique (Zone 4) Fouillis (Zone 5)

Histogrammes / Padé / = 4 ou M = 5) Histogrammes / Padé / = 5 ou M = 6)
Densités estimées | | Densités estimees

—  Hist “ ——— Hist
K (v = 95.1979) ] 9r | K (v=0.16719)
——— Padé (M =4) i N ———  Padé (M=5)

Pulse 2
Pulse 2

Occurence
Occurence




4 - Le BORD sur données expérimentalﬂs

Performances de détection

Bruit thermique : Zone 4 Fouillis : Zone 5
L OKD, BORD, OGD et BORD-As. : Bruit thermique

OKD, BORD, OGD et BORD As : Foulillis

OKD

m=8 BORD
| Nobs = 3296 OKD . OGD
BORD BORD As.
v estimé = 223 OGD T
Pfaréf=0.01 BORD As. m=8

4 | S 6/ Nobs = 2660
vestimé =0.171
- Pfa réf = 0.01

Zone 4

| Zone 5

5 0 5
RSB en entrée (dB)




5 - Conclusions

Apport de ma thése : Approche bayésienne pour la caractérisation de I'environement SIRV

Le PEOD "idéal": Détecteur'étalon” si détecteur optimal inconnu,
Le PEOD "non-idéal" adaptatif : Robustesi un grand nombre de références est disponible,
Le BORD : Adaptatif, TFAC /loi de latexture Optimal, Asymptotiguement convergent,

Le BORD Asymptotique : coincide avec 'ALQ, loi du test identifieée, directemeniéelu F.A.,
Adaptatif, TFAC / loi de latexture Performances théoriquesMise en ceuvre immédiate,

Expérimentalement : Validation du modele SIRV et des détecteurs associés.

Le BORD généralise les détecteurs SIRV existantsAdaptatif a 'environnement

Travaux inscrits dans le PEA TRA réalisé avec TAD (Thales AirDefence)




Perspectivej

e Recherche d’'uprior empirique adaptatif,

¢ Etudes théoriques :

e Loi du BORD Asymptotique : cas ou la matrice est singulieleéatire (Wishart)
Résultat pressenti : expression dépendante du rang de la nrate

o Etudes numériques :

e Utilisation de méthodes numeériques pour la régularisateta matrice de covariance, pour atteindre d
valeurs deP;,, plus faibles (Echantillonnage d'importance, échantiiage pondére),

¢ Etudes expérimentales :

e Extension des travaux a du fouillis de mer, du fouillis tynsition terre/mer, a des modéles de cibles
fluctuantes, a des images SAR pour la segmentation / claggficde zones de terrain...

e Mise en ceuvre TFAC par fenétre glissante du BORD et du BORDnjs$gtique.




