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Notations

Les scalaires sont en italique, les vecteurs sont en minuscule et en gras et les matrices sont

en majuscule et en gras.
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Introduction

C 'EST lors de la seconde guerre mondiale que I'utilisation de radars aéroportés a commencé
& se généraliser. Le réle du radar était de détecter une cible et de déterminer la distance
radar-cible. Le radar pouvait atteindre une portée de ’ordre de 5 km pour une résolution en
distance supérieure a 100 m. Ainsi, lorsqu’une cible était détectée, elle apparaissait sur I’écran de
visualisation comme un unique point brillant et ne pouvait donc pas étre identifiée. Aujourd’hui,
les radars aéroportés sont capables d’atteindre une résolution en distance de ’ordre du métre.
Dans ce cas, une cible comme un avion est caractérisée par un ensemble de réflecteurs élémen-
taires. Les positions et amplitudes de ces derniers sont caractéristiques de la cible et permettent
de l'identifier. On parle de son « profil distance ».

L’établissement d’un profil distance en haute résolution d’une cible constitue I'un des enjeux
industriels actuels et les problématiques a traiter sont multiples : il s’agit de concevoir un trai-
tement de détection qui tire profit de I’a priori que les réflecteurs proviennent d’une méme cible
pour améliorer les performances de détection. De plus, il faut prendre en compte que les positions
des réflecteurs sont inconnues. Enfin, les contraintes sont nombreuses lorsqu’il s’agit de la mise
en ceuvre des algorithmes de détection : elles sont liées au temps d’illumination, au temps de
rafraichissement et aux différentes fonctions que doit mener un radar.

Au vu des ces problématiques, le travail de cette thése se décompose selon deux axes d’étude :
I'un concerne la détection d’une cible & plusieurs réflecteurs élémentaires, ’autre la conception
de formes d’onde multi-résolutions. Pour traiter ces deux aspects complémentaires, ce mémoire

de thése s’organise de la maniére suivante :

Dans le premier chapitre, nous rappelons le principe de fonctionnement du radar puis nous
donnons une expression du signal recu lorsque la cible est modélisée par K réflecteurs élémentaires
répartis sur ) cases distance. Sachant que le signal recu est une version atténuée et retardée du
signal émis auquel s’ajoute un ensemble de perturbations telles que le bruit thermique ou le
fouillis de sol ou de mer, nous introduisons ensuite la modélisation statistique utilisée pour les

coefficients d’atténuation et les perturbations.

Dans le chapitre deux, aprés un rappel sur la détection d’une cible ponctuelle dans le cas ot le
signal est perturbé par un bruit gaussien, nous traitons la détection d’une cible dite « étendue »,

c’est-a-dire caractérisée par K réflecteurs élémentaires prépondérants répartis de maniére non
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nécessairement consécutive sur @) cases distance. 1l s’agit alors de déterminer un test de détection
qui prend en compte la localisation des réflecteurs élémentaires afin d’obtenir le profil distance
puis de caractériser les performances de ce détecteur en termes de probabilité de fausse alarme
(PFA) et de probabilité de détection (PD).

La plupart des détecteurs référencés dans la littérature sont développés & partir du rapport de
vraisemblance généralisé (GLRT pour generalized likelihood ratio test) sous différentes hypothéses
sur les positions des réflecteurs et le nombre K de réflecteurs [VANT1, GER97, SHNIS|. Selon les
méthodes proposées, les réflecteurs ne sont pas localisables et/ou les performances de détection

n’ont pas d’expressions analytiques connues.

Aussi, nous proposons d’étudier un test de détection fondé sur le GLRT intégrant la localisa-
tion des réflecteurs. Sous certaines hypothéses, nous montrons que la statistique de test obtenue
est identique & [LON12| ou les auteurs estiment le nombre K de réflecteurs a partir de la minimi-
sation du critére d’information d’Akaike. Ils obtiennent alors une expression approchée du seuil
de détection leur permettant de calculer la PD par simulation de Monte Carlo. Pour compléter
les travaux de [LON12]|, nous avons analysé la statistique issue du GLRT intégrant la localisation
inconnue des réflecteurs lorsque K est défini a priori. Notre contribution consiste a utiliser des
résultats issus des statistiques d’ordre [BALO6| pour en déduire des approximations de la PFA
et de la probabilité de détection et de localisation (PDL) prenant en compte conjointement la
détection et la localisation des réflecteurs [ROU15b|. Puis, nous comparons le détecteur obtenu

avec les différents détecteurs de la littérature en termes de PD.

Le troisiéme et dernier chapitre porte sur la conception d’une forme d’onde unique qui soit
compatible avec deux chaines de traitement basse et haute résolution. L’intérét de ce systéme
bi-résolution est le suivant : une fois une cible détectée en basse résolution, les mémes échantillons
sont exploités en vue d’obtenir un profil distance haute résolution. On peut alors tirer profit du
faible cotit calculatoire de la voie de traitement basse résolution la majeure partie du temps et
utiliser la voie haute résolution uniquement lorsqu’une détection a eu lieu en basse résolution

pour identifier la cible.

Concevoir une forme d’onde consiste a définir le ou les critére(s) d’intérét puis & déterminer la
forme d’onde qui les optimise. Dans ce cadre, nous dressons premiérement un bref état de I’art sur
l'optimisation de formes d’onde. Nous définissons les différents critéres couramment considérés
ainsi que les familles de formes d’onde optimisées. Sachant que la mission principale du radar
consiste a détecter une cible, un des critéres fréquemment sélectionné est la maximisation de la
PD. Toutefois, maximiser uniquement la PD n’offre pas de garantie d’obtenir une forme d’onde
utilisable en pratique dans un radar et possédant les propriétés requises en termes de résolutions
en distance et en fréquence. Pour pallier ces inconvénients, nous choisissons de nous focaliser
sur Poptimisation de formes d’onde codées en phase et considérons la détection d’une cible
ponctuelle en présence de fouillis gaussien. Ce scénario a notamment été étudié par De Maio et al.
[DE 08, DE 10] ou le signal considéré est un train d’impulsions contenant un code de phase inter-
impulsion choisi de telle sorte & maximiser la probabilité de détection. Pour que le forme d’onde
revéte un caractére bi-résolution, nous étudions un train d’impulsions constitué de deux codes de
phase : 'un inter-impulsion et 'autre intra-impulsion. 1l s’agit alors de préciser le réle de chaque

code puis de traiter leur sélection. Pour cela, tenant compte de plusieurs critéres & optimiser
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dont la maximisation de la PD, la minimisation de la largeur du lobe principal du signal recu,
etc., nous suggérons d’étudier la pertinence d’une approche fondée sur les fronts de Pareto.
Nous traitons d’abord le cas mono-résolution [Roulba]. Pour ce faire, le fouillis gaussien est
modélisé par un processus autorégressif (AR). Cette modélisation, qui a déja été utilisée dans
[DE 08, PAT09, ABRO8| ou encore |[PET10], présente plusieurs avantages : 1/ elle permet de
modéliser différents types de fouillis & partir d’'un nombre réduit de parameétres; 2/ on peut tirer
avantage du fait qu’il existe une expression analytique de I'inverse de la matrice de covariance
[CERI1] pour exprimer le signal regu aprés traitement ainsi que les critéres d’optimisation en
fonction des paramétres AR du modéle de fouillis. Nous analysons aussi la robustesse des codes
de phase optimaux en calculant les fronts de Pareto pour différentes valeurs des paramétres AR.

Dans un second temps, nous dérivons cette approche dans un cas bi-résolution [Roul4].

Nous terminons ce mémoire de thése par des conclusions et perspectives.






Chapitre 1

Généralités sur le radar




CHAPITRE 1. GENERALITES SUR LE RADAR

1.1 Introduction

DANS ce chapitre, nous rappelons briévement le principe de fonctionnement d’un radar. Puis,
nous introduisons le modeéle de cible couramment utilisé en radar lors de l’étude de la
détection d’une cible, & savoir le modéle & multiples points brillants, également appelé modéle
de cible étendue. Enfin, nous complétons la présentation de ce modéle en introduisant les mo-
délisations statistiques pour les coefficients d’atténuation des signaux recus apreés rétrodiffusion

sur les points brillants d’une part, et pour les différents types de perturbations d’autre part.

1.2 Principe de fonctionnement d’un radar

Un systéme radar utilise la propriété d'une onde électromagnétique & se réfléchir sur un objet
(couramment appelé cible) pour détecter la présence de ce dernier et déterminer ses caractéris-
tiques telles que sa distance au radar, sa vitesse, etc. Sur la figure 1.1, nous considérons le cas

1

d’un radar disposant d’une antenne capable d’orienter son diagramme d’émission” en azimut

notée ¢ et en élévation notée 6.

z

A

cible
FIGURE 1.1 — Azimut ¢ et élévation 6 de la cible par rapport au radar

Les premiers radars capables d’orienter le diagramme d’antenne utilisaient une antenne a
balayage mécanique ; 'antenne possédait un diagramme d’antenne fixe et pour obtenir le gain
maximal selon I'azimut et I’élévation souhaités, I’antenne pivotait sur deux axes pour orienter
mécaniquement le diagramme. Des radars & balayage mécanique sont encore utilisés actuellement.
C’est le cas notamment du Radar Doppler RDY congu par Thomson-CSF (devenu Thales en
décembre 2000) et présent sur certains avions Mirage 2000, Cf. Fig. 1.2a. Toutefois, lorsqu’il y
a plusieurs cibles, orientation du faisceau vers ces cibles peut engendrer de fortes contraintes
meécaniques. Pour pallier entre autre cet inconvénient, Thomson-CSF a concu le Radar a balayage
électronique > RBE2 pour lequel le filtrage spatial est effectué a partir des déphasages entre les

différents éléments rayonnants de I'antenne. Cf. Fig. 1.2b.

1. Le diagramme d’antenne correspond a la variation du gain de ’antenne en fonction de l'azimut et de
I’élévation.

2. Dans RBE2, le « 2 » fait référence aux deux plans utilisés au niveau de l'antenne permettant de passer
d’une polarisation verticale a une polarisation horizontale et vice versa. Ce changement de polarisation permet

au radar d’intégrer des modes air-sol et des modes air-air.
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1.2. PRINCIPE DE FONCTIONNEMENT D’UN RADAR

(a) radar RDY (b) radar RBE2

FIGURE 1.2 — Radars a balayage mécanique et & balayage électronique

Quel que soit le type d’antenne, le principe de fonctionnement du radar est identique. 11 est

représenté sur la figure 1.3 et peut se décomposer en quatre étapes :
1. le radar émet une onde électromagnétique & une fréquence porteuse f. selon 'azimut ¢ et
I’élévation 6.
2. Une partie de ’énergie de l'onde émise atteint une cible.
3. Cette énergie est réfléchie dans plusieurs directions.

4. La part de I'énergie du signal rétrodiffusée en direction du radar est recue par le radar puis
amplifiée. Enfin, une étape de traitement du signal conduit & la prise d'une décision quant

a la présence ou non d’une cible.

Ur

|| é -------- >
3 /¢
Radar ", /l/\/\\
e)fQQ'Q?, ) 9

ar
. RUIA
Uradar © Vitesse du radar

Veible © Vitesse de la cible
Fi1GURE 1.3 — Principe de fonctionnement d’un radar en quatre étapes

Ainsi, la chaine de traitement radar a I’émission et & la réception qui correspond aux quatre
étapes précédentes peut étre représentée de maniére schématique et simplifiée sur la figure 1.4.
Le signal radar a émettre est modulé par la fréquence porteuse f. puis amplifié avant d’étre
émis au niveau de 'antenne. A la réception, il y a une voie de démodulation en phase notée
« Voie I » pour in phase et une voie de démodulation en quadrature de phase notée « Voie
Q » pour gquadrature. Pour chacune de ces voies, le signal recu est amplifié, démodulé, filtré par
un filtre passe-bas pour ne garder que le signal en bande de base, passé dans un convertisseur
analogique/numérique (CAN) puis traité pour statuer sur la présence ou non d’une cible.

Sur la figure 1.4, nous avons représenté le cas d'un radar aéroporté dit monostatique ou

I’émission et la réception se font au méme endroit avec la méme antenne.

N
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Emission Amoplificateur Antenne
Signal <
ragdar H? Duplexeur / ¥ S
“a
cos(2m fct) Réception
Voie 1
CAN
Traitement
: 27 fet) ) .
Oscillateur C.OS( du _)_(;,Presence de cible
local sin (27 fet) signal ™ Absence de cible
CAN

Amplificateur  Riltrage  Voie Q
faible bruit passe-bas

FIGURE 1.4 — Chaine de traitement radar & I’émission et & la réception

Remarque : il existe d’autres types de radar comme le radar bistatique ou ’émission et la

réception se font & deux endroits différents.

Apreés avoir briévement présenté le principe de fonctionnement d’un radar en termes d’émis-

sion et de réception d’une onde, nous étudions la modélisation du signal recu.

1.3 Modéles des signaux

Le signal recu par le radar aprés réflexion sur une cible est une version retardée et atténuée
du signal émis o le retard et l'atténuation dépendent de la distance radar-cible. Ainsi, pour
modéliser le signal recu par le radar, nous explicitons premiérement la distance radar-cible.
Puis, nous traitons le cas ou la cible est modélisée par K réflecteurs élémentaires et donnons
I’expression du signal regu. Sous certaines hypotheéses que nous précisons, nous aboutissons au
modeéle a K points brillants. Enfin, nous présentons des modéles statistiques pour les coefficients

d’atténuation du signal recu et pour les différents types de perturbations.

1.3.1 Distance radar-cible

Soit 7(t) le temps de trajet aller-retour de ’onde émise lorsqu’elle est regue a I'instant ¢. La
relation entre 7(¢) et la distance radar-cible a U'instant ¢ notée R(t) s’écrit :

O (o) w

ot1 ¢ désigne la célérité de 'onde électromagnétique valant 3.108 m.s~L.

La distance radar-cible en fonction du temps s’exprime par la relation :
R(t) = Rg — Um«t (1.2)

avec :
— Ry la distance radar-cible & 'instant ¢t = 0,
— vy la vitesse radiale de la cible relative a la vitesse du radar v,qqq- €t qui est telle
que (Cf. Fig. 1.3) :

Urr = Uradar COS(Q) COS(¢) — Uradiale, cible (13)
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1.3. MODELES DES SIGNAUX

La vitesse radiale vypqgiale, cibie de la cible est prise positive si la cible se rapproche du radar,
et négative si la cible s’éloigne du radar.

En injectant (1.2) dans (1.1), il vient, aprés développement :

20y

T(t) =10 — t (1.4)

C— Upp
avec 7p le temps de trajet aller-retour a l'instant ¢ = 0 défini par :

2R,

C — Upp

(1.5)

T0 —

Dans la suite, nous utilisons ’expression (1.4) de 7(t) pour le développement du modéle de signal

recu.

1.3.2 Expression générale du signal recu : le modéle & K points brillants

Le signal arrivant sur la cible est rétrodiffusé par les réflecteurs élémentaires constituant la
cible. En pratique, les signaux rétrodiffusés par tous ces réflecteurs se combinent ou s’annulent
de telle sorte que la cible peut étre modélisée par un nombre K fini de réflecteurs élémentaires?
« prépondérants en énergie », comme illustré sur la figure 1.5. Le signal recu 3 a la fréquence
porteuse f. est la somme des K versions atténuées et retardées du signal émis s rétrodiffusé par

ces K réflecteurs élémentaires en direction du radar :

K
gty =Y aR [s(t — 70 (1)) exp(j2m fo(t — 7R () + b(t) exp(j2m fet) + ult) exp(j2m fet)
k=1

(1.6)
avec :
— s le signal passe-bande émis de bande passante B et de durée T'= NTj,
— ap € R le coefficient d’atténuation di a la propagation du signal émis rétrodiffusé par le
réflecteur k en direction du radar,

— 7()(t) le temps mis par 'onde pour atteindre le réflecteur k de la cible et revenir au radar,

b le bruit thermique additif passe-bande,

u le bruit additif passe-bande da a la rétrodiffusion du signal sur environnement (mer,
sol, batiment, etc.). Ce second type de perturbation est appelé « fouillis », ou clutter en
anglais.

D’aprés (1.4), le retard 7 (t) verifie :

) 9, (F)
78 (¢) = Té ) 7rr(k)t (1.7)
C — Upr
ol vgf) désigne la vitesse radiale relative du k™ réflecteur et, d’aprés (1.5), Ték) est défini par :
(k)
k) _ 2Ry
To " = o UT(‘;;) (18)

avec R(()k) la distance entre le radar et le k™€ réflecteur a Uinstant ¢ = 0.

3. Les réflecteurs élémentaires sont également appelés « points brillants ».
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K réflecteurs
élémentaires

Radar

FiGuRrE 1.5 — Cible modélisée par K réflecteurs élémentaires

En insérant (1.7) dans (1.6), il vient :

K 21)7(5) (k) QU(k)
= Z apR|s| |1+ 7(@ t—1y | exp(j2n fet) exp ]27Tf07(k)t
k=1

C — Upr C — Upr
X exp(—jQchTék)) + b(t) exp(j27 fet) + u(t) exp(j27rfct)] (1.9)

Aprés démodulation, ’enveloppe complexe du signal recu en bande de base y échantillonnée a

T, s’écrit :

(¥)
Z s << 2%@)) IT, — Té’“) exp <j27rfék)lTs> FO(Ty) + u(Ty)  (1.10)

C — Uprr

ou le coefficient complexe d’atténuation ay et la fréquence Doppler fék) sont définis par :

Qg = ay exp (—j2ﬂ'fc7'ék)) (1.11)
et :
(k) o)
C — Uprr

En pratique dans les architectures de récepteurs radar, on note que la démodulation est effectuée

en deux étapes selon le principe de I’hétérodynage afin de faciliter I’amplification et le filtrage.

(k)
A présent, nous analysons les termes 2”%) et v,(ﬂ]ﬁ) du signal recu (1.10) permettant d’effectuer
C—=VUpr

des hypothéses simplificatrices sur ’expression du signal recu.

a) Approximation bande-étroite

(k)
Dans (1.10), le terme Q”T(k) correspond & un effet de dilatation du signal. Sachant que le
Cc—
signal émis est de durée T, Ie décalage temporel maximal induit par la dilatation vaut alors
(k)
2”*(,€)T On considére que cet écart temporel peut étre ignoré lorsqu’il est négligeable devant *

— Uy
l/B c’est-a-dire :

(k)
20p 1
— T K = (1.13)
c_ vﬁ,’f) B

4. Lorsque le traitement a la réception est le filtre adapté, 1/B correspond au pas de résolution temporelle.
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1.3. MODELES DES SIGNAUX

Sachant que pour des vitesses usuelles de cibles, vy(«]ﬁ) < ¢, (1.13) peut étre approximé comme
suit : ®
2
U BT < 1 (1.14)
c

(k)
s ((1 4 2 ) IT, — Té’“>> ~ s (imy - 1Y) (1.15)
&

En radar, ainsi que dans les communications numériques, (1.15) est connue sous le nom d’« ap-

proximation bande étroite ».

Ezxemple : On considére une cible & un point brillant se rapprochant du radar et telle que
sa vitesse radiale relative soit de 1500 km.h~!, c’est-a-dire environ 470 m.s~'. Une durée d’im-
pulsion typique est T = 0,1.1073s avec une bande passante B = 150.10° Hz. Dans ce cas,
2z BT = 0,047 < 1.

La seconde approximation usuelle en radar consiste & supposer que les vitesses radiales re-
latives des reflecteurs élémentaires sont identiques. Dans ce cas, d’aprés (1.12), les fréquences
Doppler induites par les vitesses de chaque réflecteur sont les mémes. En notant v, la vitesse

radiale relative des réflecteurs, la fréquence Doppler fy associée vérifie :

Upr Upr

C— Uprp
En pratique, la vitesse radiale d’une cible est obtenue & partir de la mesure de la fréquence
Doppler donnée par 'approximation (1.16).
En tenant compte de 'hypothése de bande étroite du signal regu et de (1.16), (1.10) peut se

mettre sous la forme suivante :
K
yIT) =S oy s(lTs - Tg’“) exp (j27 folTy) + b(ITy) + u(IT}) (1.17)
k=1

En concaténant les L échantillons du signal regu y dans le vecteur colonne y, on aboutit au

modele dit « & K points brillants » :

Yy =Xn,px+b+u (1.18)

avec .
X~ Dy [ () (1) - s <75K))] (1.19)
ou :
Dy, = diag (1, exp (j27 foT5) , -+ exp (j2m fo(L — 1)T5)) (1.20)
To = [Tél) 7'52) TéK)}T (1.21)
et :

s(7) = [ s(==F) s(Ty — 7MY -0 s (Lfl)Tsz(k) T,k‘zl,...,K (1.22)
() = [s(=7") (T =7") - o )]
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« est le vecteur colonne de taille K défini par :
T
a=o; ay -+ ag] (1.23)

b et u sont les vecteurs colonnes de taille L contenant les échantillons du bruit thermique et du
fouillis donnés par :
b=[b(0) bT:) -+ b((L—1T)" (1.24)

u=[u0) wT) - u(L-1T)]" (1.25)
b) Limite de "approximation bande étroite

Lorsque le signal émis est une succession de M impulsions sz, de durée Ty espacées d’une

durée T, appelée période de récurrence, c’est-a-dire lorsque le signal émis vérifie :

M-1
s(ITs) = Z st (ITs — mTy) (1.26)

m=0

alors le signal regu aprés rétrodiffusion sur le réflecteur £ peut se réécrire :

M-1 %, " .
Z syl [ 1+ (ITs —mT,) — 15" ) exp (j2m folTs)

m=0 ¢
N! 2v 20
= s <ZTS —mT, + =T, — 2T, — Tgk>> exp (j2r folT) (1.27)
C C
m=0

Sous ’hypothése de bande étroite du signal recu, (1.27) s’approxime comme suit :

M-1

2 2
Z ST, <ZT5 —mT, + ﬂlTs _ 2 mT, — Ték)> exp (j2m folTs)
m=0 ¢
= 2Vpy (k) .
= Z sty | 1Ts — mT, — . mT, — 1y ) exp (527 folTy) (1.28)
m=0

2Upp
C
2Vpp
(&

Dans (1.28), il reste le terme mT,., ou m varie de 0 & M — 1. De maniére analogue au cas de

I’hypothese de bande étroite, m/T, est négligeable lorsque la condition suivante est vérifiée :

20Uy

MT,B < 1 (1.29)
C

Cette hypothése n’est pas toujours satisfaite en pratique. Dans ce cas, le terme 272”’ mT. B induit
le phénoméne appelé « migration distance » qui est d’autant plus important que la cible se déplace
rapidement et que le nombre M d’impulsions est grand. Des traitements ont été proposés pour
compenser ces migrations distances; le lecteur peut se référer par exemple a [PER0O7| ou plus
récemment a [DEULL].

Dans le cadre de notre étude, nous supposons que le nombre L d’échantillons du signal recu

est tel que la cible peut étre considérée comme « immobile » pendant la durée LTs.

A ce stade, nous nous sommes concentrés sur les hypothéses permettant de simplifier les

termes relatifs au signal s dans l’expression du signal recu (1.10). Concernant les échantillons du
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1.4. MODELISATION DES COEFFICIENTS D’ATTENUATION

bruit thermique, ils sont modélisés par des variables aléatoires gaussiennes circulaires indépen-
dantes de variance o2. On a alors :
E[bbf] = 41, (1.30)

Dans le prochain paragraphe, nous étudions la modélisation des coefficients d’atténuations aq, ..., ax

et des échantillons du vecteur u issu du fouillis.

1.4 Modélisation des coefficients d’atténuation

1.4.1 Phénoméne physique

La valeur du module de chaque coefficient d’atténuation dépend de la puissance du signal
recu & la sortie du récepteur 1,/Q. Pour obtenir cette puissance, le bilan de liaison radar doit étre
calculé.

La densité de puissance du signal recu par un élément de surface dS de la cible située a la

distance R s’écrit, par définition du gain d’antenne G [SKO81] :

dP.ye = G—5.dS (1.31)

c
4 R?
ou P, est la puissance créte émise par le radar.

La densité de puissance du signal réfléchi par la cible s’écrit en fonction du parameétre appelé
« Surface Equivalente Radar » (SER) et noté osgr. D’aprés [LE 89], la SER est « la surface dont
il faudrait disposer, si elle rétrodiffusait de fagon isotrope dans tout 1’espace, pour renvoyer un
écho® de méme puissance que celui effectivement recu par le récepteur ».

Apreés avoir parcouru le trajet retour, le signal rétrodiffusé arrive sur I’antenne avec la puis-

sance Pregye qui s’écrit en fonction de (1.31) et de la SER de la cible :

P
Pregue = GWUSER (1~32)
La capacité d’une antenne a capter I’énergie recue et a la transmettre au récepteur est définie au

travers de la surface équivalente de 'antenne dont I'expression est [SK081] :

2 Grec

Ao =\
¢ Ar

(1.33)

ou A, est la longueur d’onde de la fréquence porteuse et Gre. est le gain en réception. Dans le
cas du radar monostatique, il est égal au gain & I’émission ® G.

Ainsi, la puissance créte regue au point de référence radar s’écrit a partir de (1.32) et (1.33) :

Ae

Pr = Pregue =G
Lpertes

GAZP,

—_— 1.34
(@7 Lpersos R OSER (1.34)

ol Lypertes Teprésente les pertes dues au radome, les pertes hyperfréquences et les pertes atmosphé-
riques. Les pertes hyperfréquences sont les pertes engendrées par les composants électroniques

situés entre 'antenne et I’émetteur/le récepteur tels que le guide d’onde, le duplexeur, etc. Ces

5. On parle d’« écho » de cible pour désigner le signal rétrodiffusé par la cible vers le radar.
6. Dans le cas d’un radar bistatique, le gain d’antenne a ’émission n’est pas nécessairement égal au gain

d’antenne a la réception.
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CHAPITRE 1. GENERALITES SUR LE RADAR

pertes, ainsi que les pertes dues au radéme peuvent étre estimées & partir de mesures alors que
les pertes atmosphériques varient en fonction des différentes caractéristiques de I’atmosphére, de
la distance R et de la longueur d’onde A..

Dans (1.34), seuls les paramétres Lypertes, @ et oggr sont inconnus. Pour une distance R
donnée, le coefficient d’atténuation varie donc avec la SER et les pertes atmosphériques. Les
caractéristiques de l’atmospheére dépendent de nombreux parameétres inconnus (pression, tempé-
rature, etc.), mais les pertes atmosphériques communément admises sont de 'ordre de quelques
décibels [DARS1, chap. 11]. Pour ce qui est de la SER d’une cible donnée, elle dépend également
de nombreux paramétres tels que la longueur d’onde, I’angle d’incidence de 'onde émise sur 1'ob-
jet, la forme de l'objet, etc. Il existe plusieurs approches pour la calculer. Ainsi, en modélisant
la cible comme un ensemble d’objets « simples » dont les SER sont données par des formules
approchées, la SER de la cible peut étre estimée en sommant les contributions individuelles de
ces objets « simples ». Un exemple des différents phénoménes de propagation qui peuvent se
produire sur une cible est illustré sur la figure 1.6 (source : [SKO08, ch. 14] citant Knott dans
[HEMI2, ch. 4]).

Diffraction :
Coin de laile
. . %t
Diffraction :
Bord de l’aile
x4t
-

Diffraction :

Nez de I’avion '\
wtx Structure réentrante :
*/@ D D) G ngsnIﬁljlggeﬂ;é;chappement

Echos des ondes « voyageuses » :

Onde « voyageant » le long de ’avion puis se
réfléchissant sur une surface discontinue

vers 'avant de ’avion

Reéflecteurs spéculaires :
Surfaces perpendiculaires a
l’angle d’incidence de ’onde

F1cURE 1.6 — Exemples de mécanismes de réflexion de 'onde électromagnétique sur une cible

Avec I'augmentation de la puissance de calcul de processeurs, une deuxiéme approche consiste
a utiliser des logiciels de calcul de SER tels que X-Patch [ANDOO] ou encore le logiciel de S. A.
Gorshkov et al. [GOR02]. Ils sont fondés sur la résolution des équations de Maxwell. Enfin, la SER
d’une cible peut étre aussi mesurée [KN093|. Toutefois, lorsqu’il s’agit d’une cible de plusieurs
dizaines de meétres de long, la mise en ceuvre de ces tests requiert des moyens logistiques et
économiques importants.

Ainsi, puisque la SER dépend de nombreux paramétres inconnus d’une part, et d’autre part
que la cible est inconnue a priori, une modélisation alternative du coefficient de réflexion consiste
a considérer la SER comme un processus aléatoire [SWEB4|. Cela revient & modéliser les coeffi-

cients d’atténuation par des processus aléatoires.

1.4.2 DModeéles statistiques

De nombreuses modélisations statistiques ont été proposées pour les coeflicients de réflexion
aq,...,ax presents dans les modeles de signaux regus & K points brillants (1.18). Parmi les

modéles statistiques les plus couramment utilisés en radar, les modéles de Swerling I, 11, III et IV
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1.5. MODELISATION DU FOUILLIS

sont relativement populaires. Les modéles de Swerling [ et II reposent sur ’hypothése que chaque
coeflicient d’atténuation est la contribution de plusieurs réflecteurs indépendants de puissance
uniforme et dont les phases sont supposées aléatoires et équiréparties sur [0; 27[. Dans ce cas, en
s’inspirant du théoréme centrale limite (TCL), les variables «q, ..., peuvent étre modélisées
comme des variables aléatoires gaussiennes circulaires de variances v7,...,7% respectivement.
Dans le modeéle de Swerling I, les coefficients d’atténuation sont supposés constants durant un
train d’impulsions mais varient d’un train & l'autre. Concernant le modeéle de Swerling II, les
coefficients d’atténuation varient d’impulsion & impulsion. Cela correspond & une cible dont les
coefficients d’atténuation fluctuent plus rapidement par rapport au cas Swerling I. Le modele de
fluctuation de Swerling I1I traite le cas ot un des coeflicients «y, est prépondérant sur tous les
autres. Swerling propose une loi du x? & quatre degrés de liberté pour la distribution de chaque
variable 4|a1|?/4%, ..., 4|ak|?/v%. Comme pour le cas du modele de Swerling II par rapport au
modeéle de Swerling I, le modéle de Swerling IV correspond & une fluctuation d’impulsion &
impulsion alors que le modéle de Swerling I1I correspond a une fluctuation de train & train.

Dans certains cas, les coefficients d’atténuation sont modélisés par des variables déterministes
inconnues. Ils sont alors qualifiées de « non fluctuants » et sont regroupés sous ’appellation
« modele de Swerling 0 » (ou Swerling V). Ce modéle est couramment utilisé en radar comme
cas de référence.

D’autres modélisations statistiques ont été proposées |DE 04]. En effet, s’appuyant sur des
données réelles ol la cible est un navire comportant de larges surfaces planes de fortes SERs
par exemple, la loi gaussienne ne suffit pas pour modéliser les fortes valeurs des coefficients
d’atténuation. Afin de disposer d’une queue de distribution plus lourde, on peut envisager la loi
log-normale [SHN91|, la loi de Weibull [CUI14], etc.

Dans le cadre de nos travaux, nous considérons les modéles de Swerling I et Swerling 0.

Disposant des modéles statistiques des coefficients d’atténuation du signal regu, nous intro-
duisons les modéles statistiques des perturbations afin de compléter la caractérisation statistique

du modele de signal recu & K points brillants (1.18).

1.5 Modélisation du fouillis

De maniére analogue au cas d’une cible, la capacité de l'environnement a rétrodiffuser le
signal incident est caractérisée par la valeur de sa SER. Celle-ci varie en fonction de nombreux
parametres tels que les caractéristiques du sol (forét, montagne, etc.) ou de la mer (hauteur des
vagues, force du vent, etc.), 'angle d’incidence de 'onde sur le sol ou la mer, etc. [LACO1]. Sachant
que ces parameétres sont inconnus a priori, le fouillis est modélisé par un processus aléatoire. Nous
présentons différentes distributions statistiques couramment utilisées en radar puis les propriétés
du fouillis en termes de corrélation.

Plusieurs distributions ont été proposées a partir de données réelles acquises dans des scé-
narios différents. Par exemple lorsque la mer est caline et que 'angle d’incidence du signal émis
arrivant sur la mer est suffisamment élevé, c’est-a-dire supérieur & 10° comme représenté sur la
figure 1.7, le signal recu par le radar aprés rétrodiffusion sur la mer est la somme des contribu-
tions des différents réflecteurs élémentaires. Par application du TCL sur I’ensemble des variables

aléatoires indépendantes modélisant les coefficients d’atténuation des signaux rétrodiffusés par

—15—



CHAPITRE 1. GENERALITES SUR LE RADAR

les réflecteurs, 'amplitude” du signal renvoyé par la mer est caractérisée statistiquement par
une loi de Rayleigh® [Sk081]. Cette loi est également utilisée pour du fouillis de sol lorsque ce
dernier est un champs ou le fouillis est « homogéne », c’est-a-dire que les énergies rétrodiffusées
par les différents réflecteurs élémentaires du sol sont du méme ordre de grandeur. Dans ce cas, le
seul parameétre inconnu pour caractériser le loi de Rayleigh est la variance du fouillis. En radar,

celle-ci est couramment estimée & partir de données secondaires ®.

Fouillis « homogéne » : retour d’une
infinité de réflecteurs élémentaires i.i.d.

l (TCL)

Modélisé par une loi

Fowllis de sol gaussienne circulaire

Fouillis hbmbgéﬁé : mer calme ou sol de type champ

FIGURE 1.7 — Modélisation du fouillis

Lorsqu’on observe des pics ™

au niveau de lamplitude du signal recu, le fouillis ne peut
plus étre modélisée par une loi de Rayleigh. C’est notamment le cas lorsque l'angle d’incidence
est faible et que la mer est plus agitée ou qu'il s’agit d’un sol montagneux. En effet, lorsque
Pangle d’incidence est plus faible, les disparités de la mer (vagues, écume) ou du sol (rochers)
sont amplifiées. Pour modéliser ces fortes amplitudes, plusieurs lois ayant des queues de distri-
bution plus lourdes ont été proposées telles que la loi log-normale® ou encore la loi de Weibull®
|CHEL4, chap. 11]. Pour ces lois, différentes méthodes peuvent alors étre utilisées pour estimer
leurs paramétres a partir de données réelles telles que le maximum de vraisemblance, le critére
d’information d’Akaike [SAY01] ou encore la divergence de Kullback-Leibler [RiT11|. Parmi les
lois alternatives a la loi de Rayleigh pour modéliser le fouillis de mer, Ward et al. [WAR13] ont
considéré une loi composée telle que la loi K® permettant de modéliser les variations « lentes »
induites par le mouvement des vagues et regroupées sous 'appellation « texture » d’une part,
et d’autre part les variations « rapides » issues des réflecteurs élémentaires et regroupées dans
Pappellation anglaise « speckle » (Cf. Fig. 1.8). Dans [SAY01], les auteurs ont montré que la loi
K peut aussi convenir pour des données issues de fouillis de sol.

Enfin, on peut citer la distribution d’'une variable aléatoire sphériquement invariante, notée
SIRV d’aprés I'appellation anglaise Spherically Invariant Random Variable. Les SIRV permettent
de modéliser des fouillis hétérogénes & partir d’une variable aléatoire distribuée selon une loi
complexe gaussienne composée, c’est-a-dire une loi gaussienne complexe dont la variance est une
variable aléatoire [Ovall]. La loi gaussienne complexe correspond a la distribution de la texture
alors que la distribution de la variance correspond & la distribution du speckle. On note que

lorsque la distribution de la variance est une loi Gamma, le module au carré d’'une SIRV est

7. Le terme « amplitude » fait référence au module du coefficient d’atténuation.
8. La densité de probabilité de cette loi est rappelée en annexe A.
9. Les données dites « secondaires » correspondent & des échantillons du signal recu pour lesquels on suppose
qu’il n’y a pas de cible.
10. On parle de spikes en anglais.

—16 —



1.5. MODELISATION DU FOUILLIS

- Angle de rasance petit

- Haute résolution

Radar

angle d’incidence

La loi K vise & modéliser : .. .
s . 2) les variations « lentes » induites
1) les variations rapides « locales »

) L . par le mouvement des vagues
(réflecteurs élémentaires) .

T
texture

Y
speckle
Amplitude du fouillis modélisée Puissance moyenne modélisée
par une loi de Rayleigh par une loi gamma

Ficurke 1.8 — Fouillis hétérogéne : exemple du fouillis de mer modélisé par une loi K

distribuée selon une loi K.

En plus de la distribution de 'amplitude des échantillons du signal recu, le fouillis peut
étre caractérisé par son spectre Doppler. En effet, le mouvement des réflecteurs élémentaires du
fouillis induit un décalage en fréquence Doppler du signal recu caractéristique. Par exemple, ce
phénomeéne peut étre di au mouvement des branches d’arbre ou des vagues induit par le vent.
Pour caractériser ce phénomeéne, une premiére approche consiste & modéliser la densité spectrale
de puissance du fouillis. En notant que le spectre du fouillis ' a plutot une nature basse fréquence
par rapport & la fréquence Doppler induite par la vitesse radiale des cibles aériennes, plusieurs
fonctions ont été proposées pour décrire I’étalement spectral, par exemple :

— une fonction gaussienne [WAT11|. Dans ce cas, la variance dépend du type de terrain
(sol rocheux, forét, ville, mer agitée, mer calme, etc.) et la moyenne, qui peut varier au
cours du temps, dépend principalement de la vitesse du vent. Dans [WAL00], les auteurs
considérent une somme de fonctions gaussiennes afin de tenir compte des phénoménes
macro et microscopiques constituant le fouillis ;

— une fonction exponentielle [LOMO1];

— une derniére alternative consiste a représenter le fouillis par un modeéle autorégressif (AR)
[DE 08, ABRO8, DE 09a, PET10]. Ce modéle permet notamment de modéliser des fouillis
aux propriétés spectrales variées a partir de peu de paramétres. Pour une modélisation AR

d’ordre p, les échantillons du fouillis vérifient :
P
u(ITy) =Y au((l - i)Ts) + w(Ty) (1.35)
i=1

avec w(ITs) les échantillons du processus générateur gaussien circulaire de variance o2, et
{a;}i=1,. p les parametres AR.

Dans ce cas, le densité spectrale de puissance du fouillis associée peut s’exprimer comme

11. Par abus de langage, le « spectre du fouillis » correspond a la densité spectrale de puissance des échantillons

du fouillis induit par 'effet Doppler.
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suit :
s =ot|—t |
Y- Z%L')Zl a;z=" z:exp(jZTrfis)
1 2
2
=0 (1.36)
Y 11‘0:1(1 —piz71)

zzexp(j%r%)

ou fs est la fréquence d’échantillonnage et (p;)i=1,.., désignent les poles pouvant caracté-

riser jusqu’a p résonances du spectre du fouillis dans la bande spectrale [— fs/2; fs/2[.

A titre d’illustration, nous représentons les cas des fonctions exponentielle et gaussienne ainsi
que le cas de la modélisation AR sur la figure 1.9. Pour cela, nous nous appuyons sur l'analyse
de [LOoMO1] pour des données réelles issues d'un radar '? « Phase One » pointant sur une zone
boisée avec une fréquence d’émission de 9,2 GHz. Pour la fonction exponentielle, le paramétre
d’échelle tel que la fonction exponentielle se rapproche le plus de la DSP des données réelles
vaut 0.15s et pour la fonction gaussienne, ’écart-type de la fonction gaussienne qui correspond
le mieux a la DSP des données réelles vaut 15H z. Pour le cas de la modélisation AR, De Maio et
al. considérent un processus AR d’ordre 1 dont le parameétre AR fixé a priori vaut 0.8. Sachant
que le spectre Doppler du fouillis est représenté de —250 Hz a 250 H z dans [LomO01], nous avons
pris fs = 500H z pour la modélisation AR. Toutefois, au dela de 60 Hz, la puissance du fouillis
est voisine ou inférieure & celle du bruit thermique. Nous avons donc tracé les DSP des spectres
Doppler entre —60 Hz et +60 H z.

Densité spectrale de puissance

. Gaussienne :
Gaussienne 9 2
—e- AR(D) ISP = exp ()
................ Exponentielle
] AR(1) :
........................ 9
2 _ 1
________________________________________ _ SOF = | =g s=exp(s2n ;)
Exponentielle :
|S(f)I? = exp (—0.15] f])
pT I 60

Fiqure 1.9 — Exemples de spectres Doppler de fouillis

Une fois le modéle choisi, il s’agit de déterminer le traitement de détection et les performances

de détection associées.

A partir de ce bref état de 'art sur la modélisation statistique du fouillis, nous étudions au
chapitre 3 'optimisation de formes d’onde lorsque le signal recu est perturbé par un fouillis gaus-
sien et nous traitons le cas particulier ou les propriétés de corrélation du fouillis sont modélisées

par un processus AR.

12. Pour plus de détails sur le radar « Phase One », le lecteur peut se référer a [BiL02, Annexe 3.A]
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1.6 Conclusions

Nous avons introduit le modele de signal & K points brillants. Pour ce modéle, nous avons
choisi des modélisations statistiques pour les coefficients de réflexion aq, ..., ax et des modélisa-
tions statistiques pour la perturbation u due au fouillis. Parmi les différents modéles pour les
coefficients de réflexion, nous optons pour les modéles couramment utilisés en radar de Swerling 0
et Swerling I. Quant & la perturbation, sa distribution influence les performances de détection
d’une cible.

Ainsi, dans la premiére partie du chapitre 2, nous analysons la détection d’une cible ponctuelle
dans les deux cas suivants : le signal recu est perturbé uniquement par le bruit thermique et le
signal recu est perturbé par le bruit thermique et un fouillis gaussien. Dans la seconde partie
du chapitre 2, nous tirons profit des modeéles statistiques introduits pour établir un test de
détection pour le modéle & plusieurs points brillants. Nous analysons alors ce test en termes de
performances de détection, c’est-a-dire en termes de probabilité de fausse alarme et de probabilité
de détection. Enfin, nous étudions la détection d'une cible ponctuelle perturbée par un fouillis

gaussien au chapitre 3.
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Détection d’une cible étendue : état de
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CHAPITRE 2. DETECTION D’UNE CIBLE ETENDUE

2.1 Introduction

DE maniére générale, I’étude de la détection d’une cible comprend deux aspects : la défini-
tion d’un traitement de détection d’'une part, et d’autre part, la caractérisation du test
de détection obtenu en termes de probabilité de fausse alarme (PFA) et de probabilité de dé-
tection (PD). Dans ce chapitre, nous considérons une cible modélisée par K points brillants non
nécessairement consécutifs répartis sur @) cases distance et nous analysons le cas ou le signal
regu est perturbé par un bruit gaussien circulaire. En pratique, ce scénario peut correspondre &
une configuration de détection air-air ou air-mer lorsque la mer est peu agitée. On note que les
positions et amplitudes de ces K points brillants sont comme une signature de la cible. Ainsi,
pour identifier la cible, le test de détection doit permettre de détecter mais également de localiser
les K points brillants.

Apres un rappel des résultats usuels en radar concernant la détection d’une cible ponctuelle
- c’est-a-dire avec K = 1 réflecteur sur ) = 1 case distance - en présence de bruit gaussien, nous
nous focalisons sur le cas ot K et () sont quelconques et ou le bruit gaussien est blanc. Nous
dressons alors un état de 'art des différentes approches proposées dans la littérature et qui sont
fondées sur le test du rapport de vraisemblance généralisé (GLRT pour generalized likelihood
ratio test) sous différentes hypotheses [VANTL, SHN9S, GERI7, LON12|. Toutefois, certains ne
permettent pas de localiser les réflecteurs élémentaires, alors que pour d’autres, il n’y a pas
d’expressions analytiques pour la PFA et la PD. Ainsi, nous proposons d’analyser le GLRT
prenant en compte les positions inconnues de ces réflecteurs. Notre contribution porte alors sur
la caractérisation du test de détection obtenu en termes de PFA et de probabilité de détection et
de localisation (PDL) lorsque K est supposé connu a priori. Enfin, nous terminons ce chapitre
par une étude comparative entre le détecteur étudié et les différents détecteurs présentés dans
I’état de I’art.

2.2 Rappels sur la détection d’une cible composée d’un seul point
brillant

2.2.1 Détection en présence de bruit thermique

Dans le cas d’une cible & K = 1 point brillant en présence de bruit thermique de variance o2

supposée connue, ’expression (1.18) du signal re¢u peut s’écrire de la fagon suivante :
y =aDys(mn)+b (2.1)

L’objectif du test de détection est de déterminer si le signal recu contient un écho de cible ou

non. Pour cela, on définit les deux hypothéses suivantes :

Hj (absence d’une cible) : y = b
H; (présence d’une cible) : y = aDy,s (19) +b (2.2)

On désigne par pg, et py, les densités de probabilité de y sous les hypothéses Hy et Hp respec-

tivement. Concernant le coefficient d’atténuation « du signal regu, nous considérons le cas ot «
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2.2. RAPPELS SUR LA DETECTION D’UNE CIBLE COMPOSEE D’UN SEUL
POINT BRILLANT

est déterministe inconnu. Le test statistique utilisé est le GLRT dont I’expression est :

max py, (y; 7, f, @) 5

S T (23)

Dans la suite, on développe (2.3) pour aboutir au traitement de détection, puis on en déduit
la PFA et la PD.

2.2.1.1 Traitement de détection

2

Etant donné que b est un bruit blanc gaussien circulaire de variance o supposée connue, les

vraisemblances pour les deux hypothéses Hy et H; ont pour expressions :

1 1 9
i) = iz v (25 Iv1°) (2.4)
et : 1 1
. — 2
pin (i) = i exp (~ by — aDys (7)) 29
Le rapport de vraisemblance généralisé (2.3) s’écrit alors :

max pp, (y;7, f, )
Sly) = —

PHy (y)

— s exp (% (Iy — aDys (72 = [v17) ) (26)

1

En pratique, le GLRT repose sur I’hypothése d’une cible unique, c¢’est-a-dire que si I’on détermine
le retard 7 et la fréquence f qui maximisent le rapport des vraisemblances, une seule cible est
détectée. Toutefois, en pratique, la zone couverte par le radar contient plusieurs cibles & détecter.
Afin de s’affranchir de cette hypothése, on calcule le GLRT pour des valeurs fixes de 7 et f. Ces
valeurs candidates pour 7 et f donnent lieu & une discrétisation des axes en 7 et f.

Lorsque ’hypothése Hi est vérifiée, on montre que 'estimée & de « au sens du maximum de
vraisemblance a pour expression :
s (1) Dy

s () I2

Puisque la fonction logarithme est strictement croissante, le test du GLRT n’est pas modifié

a =

(2.7)

lorsqu’on prend le logarithme népérien de S. En remplacant a par son estimée & et en notant

que |[Dys (1) || = [|s (1) ||%, le test du rapport de vraisemblance généralisé vérifie :

2
| s (1) Diy|
2 sEOE ~°

Dans la suite de ce document, on fait ’hypothése que le signal émis est d’énergie unitaire sans

In(S(y)) = (2.8)

perte de généralité, c’est-a-dire :
Is(r)[* =1 (2.9)

Bien que le seuil dans (2.8) différe du seuil dans (2.3), nous choisissons de garder e pour

désigner le seuil afin de ne pas alourdir les notations.

Remarque : s (1) D?y n’est autre que la sortie du filtre adapté au signal émis pris au retard 7

et a la frequence f. En présence d'une cible ponctuelle en (7, fo), s (1) D? y| est caractérisé
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par un lobe principal centré en 7 = 19 et f = fy dont la largeur détermine la capacité a distinguer
deux cibles proches. On parle alors de « résolution en distance » et de « résolution en fréquence ».
Toutefois, lorsque la résolution en distance est supérieure & la dimension d’une cible, il n’est pas
possible de distinguer les différents réflecteurs élémentaires et la cible est alors détectée comme

une cible ponctuelle.

En radar, il est courant d’étudier les performances de détection du test (2.8), c’est-a-dire la
PFA et la PD, lorsque « est déterministe et lorsque « est aléatoire. Ces deux cas correspondent

respectivement aux modéles de Swerling 0 et Swerling I introduits au chapitre 1.

2.2.1.2 Performances de détection

Pour I’étude des performances de détection, on se place sur la case distance-Doppler ol se
situe la cible, c’est-a-dire pour 7 = 19 et f = fy. 1l s’agit alors de déterminer les distributions de

H H R . .. . . |SH(7'0)D? yI?
s (19) D,y sous Hg et sous Hy afin d’obtenir les distributions de la variable de test —— 50—
pour en déduire la PFA et 1la PD respectivement.

— sous ’hypothése Hy :

y=b (2.10)

Dans ce cas, en tenant compte de (2.9), on a :

s () Dy ~ Nc(0,0%) (2.11)

ot N¢(0,0?) désigne la loi normale circulaire de variance 2.

— sous ’hypothése H; :
y =aDygs(m) +b (2.12)

En tenant compte de (2.9), s () D%y peut se mettre sous la forme suivante :

st (7p) D%y = as’ (1) D%Dfos (10) + s (1) D%b
H H
= a+s’ (1p)Dgb 2.13
Isro) =1 (™) B (213)
Pour le modéle de Swerling 0, « est déterministe inconnue. Dans ce cas, E[s (1) D%y] =«
d’oti :
s" (10) Dy ~ Ne(a, 0?) (2.14)
Pour le modéle de Swerling I, a est une variable aléatoire vérifiant o ~ N¢(0,~2). Dans ce

cas :
s (70) DRy ~ N (0,07 +42) (2.15)

2.2.1.2.1 Probabilité de fausse alarme (PFA)
e : s (ro)DE yl> . L .
La PFA est la probabilité que la variable de test ———5~%— soit supérieure au seuil € sachant

qu’il n’y a pas de cible :
(2.16)

st (7o) D y |2
Pra =Py [ ( 00)2 f0y| > €
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ou Py désigne la probabilité sous Hy.
2|s" (ro)D} y|?
2

Sous 'hypothese Hy, d’apres (2.11), la variable aléatoire est distribuée selon une

loi du x? a deux degrés de liberté dont la densité de probabilité Dy2 2 est définie par :

1
— exp <—g) r €RT

Py2o(r) =14 2 (2.17)
0 sinon
En développant (2.16), il vient :
2 SH T0 DH 2
Prpa =Py [ = )2 Y| > 2¢
o
“+oo
= d
(2.17) /26 Py a()da
= exp(—¢) (2.18)
En pratique, on fixe une PFA pour déterminer le seuil en utilisant (2.18).
2.2.1.2.2 Probabilité de détection (PD) pour le modéle de Swerling 0
e . s (r)DE yI> . L. .
La PD est la probabilité que la variable de test ——_~"%— soit supérieure au seuil € sachant
qu’il y a présence d’une cible :
st (1) D y|?
Pp =P [W > e (2.19)
o

ou P; désigne la probabilité sous H;.

2[s" (7o) DY y|? o
= H? st distribuée

Pour le modéle de Swerling 0, d’aprés (2.14), la variable aléatoire
selon une loi du x? non centrée a deux degrés de liberté dont la densité de probabilité Py2, 2 €st

définie par :

1exp <_ac+a> Iy (Vaz) zeR*t

Pz.2(@a) = q 2 2 (2.20)
0 sinon
ou le paramétre de non-centralité a est défini par :
2|af?
=3 (2.21)

et Iy la fonction de Bessel modifiée de premiére espéce définie par la série entiére :

(%)m (2.22)

+oo 1

Ip(Vaz) = Z

m!m!

En développant (2.19), on aboutit a :

Pp =P, -

2[s” (1) DY y|?
5" () DRy

2|0
=1-F: 5 (26; -2 > (2.23)
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. 2laf?

- 2]a)?
de non-centralité -

) la fonction de répartition de la loi du x? & deux degrés de liberté de paramétre

La PD peut également s’exprimer en fonction du RSB 7 défini par :

_ EfaP] oY
TTEBITP T o

(2.24)

Etant donné (2.18), € peut s’exprimer en fonction de la PFA. Dans ce cas, en tenant compte de

la définition du RSB, la PD introduite en (2.23) peut se mettre sous la forme suivante :
Pp=1-Fp 5(-2In(Pra);2n) (2.25)

Sur la figure 2.1, on trace la PD en fonction du RSB 7 pour différentes valeurs de PFA.

1

: S
/ /
09 y4 ¥
/ N
0.8 / 45 dl?’ :

0.7

0.6

0.5

Pp

0.4

0.3

0.2

= =Dy, = 1.00c — 003
01 | e Ppg = 1.00¢ — 006}
e== Ppy = 1.00¢ — 009
0 1
15 20 25

n (dB)

FI1GURE 2.1 — PD en fonction du RSB pour le modéle de fluctuation Swerling 0 dans le cas de la

détection d’une cible ponctuelle

D’aprés la figure 2.1, pour garantir Pp = 0.9 par exemple, il faut un gain en RSB de 4,5dB
pour que la PFA passe de 1072 a4 1077.

2.2.1.2.3 PD pour le modéle de Swerling 1

On peut également évaluer la pertinence du test (2.8) dans un contexte ou « est une variable
aléatoire gaussienne circulaire. On procéde alors de la méme maniére que précédemment. Ainsi,
2|s" (r0)DY y|?
R —
loi du x? & deux degrés de liberté d’aprés (2.17), la PD vérifie alors :

sous ’hypothése Hy, d’apres (2.15), la variable aléatoire est distribuée selon une

2

Pp = exp <—U ) (2.26)

o2 + 72 €
Sachant que le seuil € est égal & —In(Pp4) d’apres (2.18), la PD peut s’écrire en fonction de la

PFA comme suit :

o2

Pp = (Ppa)o +7* (2.27)

A ce stade, on souhaite exprimer la, PD en fonction du RSB. Pour cela, on rappelle que le RSB

est défini par (2.24) et vaut ici :
E [|af? 2
_ Bl _ 2 (2.28)

TTERIT)E] T o2
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Etant donné (2.28), la PD en fonction du RSB est alors donnée par :

1
Pp = (Ppa)ttn (2.29)
On représente la PD en fonction du RSB et de la PFA sur la figure 2.2.

1 T T T T

|
i
- 4

0.9

0.8+

0.7

0.6

Pp

051

0.4

0.3 V4
ool p ; ]
X = = Pps = 1.00c — 003
ol w— P4 = 1.00e — 006}
- . ==== Ppy = 1.00¢ — 009
o i : :
0 5 10 n ((/B) 15 20 25

FI1GURE 2.2 — PD en fonction du RSB pour le modele de fluctuation Swerling I dans le cas de la

détection d’une cible ponctuelle

Entre la figure 2.1 et la figure 2.2, on note que pour Pr4 = 1073 par exemple, on atteint une
PD de 0.9 pour un RSB de 11dB pour le modéle de Swerling 0 alors qu’il faut un RSB de 18 dB

pour le modéle de Swerling 1.

Bilan sur la détection d’une cible 4 un point brillant en présence de bruit ther-

mique :

Nous avons étudié le GLRT pour le modéle de cible & un point brillant. Nous avons alors
explicité la PFA et les PD pour les deux modéles de fluctuation du coefficient d’atténuation du
signal recu lorsque ce dernier est perturbé par un bruit blanc gaussien circulaire.

En pratique, pour la détection de cibles aériennes par un radar aéroporté, le modéle de
Swerling I correspond & un cas réaliste alors que le modéle de Swerling 0 correspond & un cas
idéal.

Aprés avoir étudié la détection d’une cible ponctuelle dans le cas ou la perturbation est un
bruit blanc gaussien circulaire, nous analysons le cas ot le signal regu est perturbé par du fouillis

gaussien.

2.2.2 Détection en présence de fouillis gaussien

Nous rappelons premiérement 'expression du signal recu échantillonné pour un modéle de
cible ponctuelle (2.1) :
y =aDgs(r) +b+u (2.1)

ou le vecteur b contient la contribution du bruit thermique et u la contribution du fouillis.
Comme évoqué dans la partie 1.5, certains types de fouillis présentent des propriétés de corréla-

tion en terme de spectre Doppler. Ainsi, dans cette partie, nous considérons le cas ou le vecteur
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b + u est distribué selon une loi gaussienne complexe multivariée de matrice de covariance M
vérifiant :
M = oI, +T (2.30)

ott I, est la matrice identité de taille L x L et T' = E[uu’’] est la matrice de covariance du
fouillis.
Dans ce qui suit, nous rappelons le traitement de détection découlant du GLRT dans le cas ou

M est supposée connue ; puis, nous analysons les performances de détection associées.

a) Traitement de détection

Pour déterminer si le signal recu contient un écho de cible ou non, nous procédons comme

pour le cas précédent et les hypothéses Hy et H; sont données par :

Hj (absence d’une cible) : y =b +u
H; (présence d'une cible) : y = aDy;s(19) + b+ u (2.31)

Lorsque le retard 7y et la fréquence Doppler fy ne sont pas connus, on considére le modéle suivant
pour les observations :
y=aDys(r)+b+u (2.32)

ou le retard 7 et la fréquence Doppler f sont des variables déterminites inconnus.
Pour développer le GLRT, nous rappelons que les vraisemblances pp, et py, sous les hypo-

théses Hy et Hq respectivement sont :

1

PHy(Y) = m exp (—YHM_IY) (2.33)
et : .
pin (i 0) = i 0 (- (v - aDys(r) M (y —aDys(r))) (239

ou det désigne le déterminant d’une matrice.
En procédant comme pour le cas précédent du bruit blanc gaussien, c’est-a-dire en prenant le
logarithme du rapport de vraisemblance et en remplacant o par son estimée au sens du maximum

de vraisemblance, on aboutit au test de détection suivant :

2
sH(T)D?Mfly
SH(T)D?Mlefs(T)

Se (2.35)

Ce traitement est couramment appelé adaptive matched filter pour « filtre adapté adaptatif »
ou encore whitening matched filter pour « filtre adapté blanchisseur » [ROB92]. Cette derniére
appellation s’explique par le fait que le traitement (2.35) peut étre décomposé en trois étapes :

— le blanchiment du signal recu, décrite par l'opération Mféy dans laquelle la combinaison

fouillis et bruit thermique devient un bruit blanc par pré-multiplication du signal recu par
la matrice M_%,
— le filtrage adapté au signal blanchi Mféy par le filtre sH(T)D?Mfé,

— l'opération de module au carré puis de normalisation par le terme SH(T)D?M_lDfS(T).
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Etudions & présent la PFA et la PD associées a la statistique de test (2.35).

b) Performances de détection

Pour les performances de détection, on se place en 7 = 19 et f = fp.

Sous I’hypothése Hp, le signal recu ne contient que la perturbation b + u, c’est-a-dire
SH(TQ)D%M_ly ~ N¢(0, SH(T())D%M_IDJCOS(T())). La statistique du test (2.35) est donc distri-
buée selon une loi du x? & 2 degrés de liberté. On se retrouve dans le méme cas que précédemment

et la PFA est donnée par :

2
sH(T)DfM_ly

Pra =P
FAT 0 s (1) DIM-Dys(7)

> €

= exp (—¢) (2.36)

Pour la PD, le raisonnement est analogue. Ainsi, sous 'hypothése H; et dans le cas du modéle

de Swerling 0, on a :
SH(T())D%M_ly ~ N¢ (OCSH<T0)D%M_lDfOS(T()), SH(TO)D%M_lDfOs(TO)) (2.37)
En reprenant les développements du paragraphe 2.2.1.2.2, la PD peut s’écrire :
Pp =1—Fp_,(262al?) (2.38)

Pour le modele de Swerling I, le PD est donnée par :

1
PD = exp <—1 T ’72 €> (239)

Le traitement de détection d’une cible ponctuelle en présence de fouillis gaussien nécessite la
connaissance de la matrice de covariance M. Celle-ci peut étre estimée & partir de données réelles
ou modélisée par une expression analytique donnée. Dans le premier cas, divers estimateurs sont
proposés dans la littérature [KEL86, ROB92, GIN02, PAs05, BrREL5| selon la distribution du
fouillis considérée, voir par exemple [PASO8] pour une analyse de plusieurs estimateurs de la
matrice de covariance d’un SIRV. Dans le second cas, on peut citer par exemple De Maio et al.

[DE 09a] qui utilisent une modélisation AR du premier ordre.

Apres avoir rappelé les tests de détection obtenus & partir du GLRT pour la détection d’une
cible ponctuelle en présence de bruit gaussien circulaire, puis corrélé, nous étudions la détec-
tion d’une cible étendue en présence de bruit blanc gaussien circulaire. Concernant la détection
d’une cible ponctuelle en présence de fouillis gaussien, nous y reviendrons au chapitre 3 pour

l'optimisation de formes d’onde robustes au fouillis.

2.3 Détection d’une cible & multiples points brillants

Nous avons vu dans la section précédente 2.2.1.1 que pour une cible ponctuelle, le variable de

test est égale au module au carré de la sortie du filtre adapté. En pratique, une cible est constituée
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d’une infinité de réflecteurs élémentaires dont les contributions se combinent aboutissant ainsi
au modeéle & K réflecteurs. Lorsque le pas de résolution en distance du signal recu aprés filtrage
adapté est supérieur a la dimension de la cible, il n’est pas possible de distinguer ces différents
réflecteurs et la cible apparait comme un unique point brillant. Dans ce cadre, le détecteur
introduit dans la section précédente 2.2 peut étre qualifié de « détecteur basse résolution ».
Lorsque le pas de résolution en distance est inférieur & la dimension de la cible, il est possible
de distinguer les réflecteurs élémentaires. Un des intéréts de détecter ces réflecteurs est qu’ils
caractérisent la cible et facilitent son identification. En pratique, une cible étendue sur un nombre
Q@ de cases distance ne présente que quelques réflecteurs élémentaires [L196]. Ainsi, dans cette
section, nous étudions le cas général de la détection d'une (ou plusieurs) cible(s) constituée(s)
de K points brillants ' non-nécessairement consécutifs et répartis sur @ cases distance, Cf. Fig.
2.3.

Pour traiter de la détection de ce modeéle de cible dans le cas ou la perturbation est un bruit
thermique distribué selon une loi normale circulaire de variance supposée connue, nous proposons
premiérement de dresser un état de D’art sur les détecteurs existants. Dans un second temps,
nous étudions le traitement de détection issu du GLRT développé sous certaines hypothéses
que nous preéciserons par la suite [ROU15b]. Nous analysons alors le détecteur obtenu en termes
de performances de détection en nous fondant sur des résultats issus des statistiques d’ordre.
Nous déduisons des approximations de la PFA, de la PD et de la probabilité de détection et de
localisation (PDL). Enfin, nous effectuons une étude comparative avec les détecteurs présentés

dans 1’état de 'art.

2.3.1 Etat de I’art sur les détecteurs d’une cible étendue

Dans cet état de 1’art, nous présentons plusieurs approches pour la détection d’une cible
étendue en présence de bruit blanc gaussien circulaire. Pour cela, nous rappelons premiérement
le modeéle de signal recu et introduisons quelques notations utiles pour les développements &
venir.

Commencons par rappeler le modéle a K réflecteurs :
y =X px+b (1.18)
avec :

X, =Dy, [ (50 () - (Tgm)] (1L19)

ou les vecteurs colonnes s (Ték)) ,k=1,..., K sont tels que :

Hs (ﬂ’”) H 1, k=1,..K (2.40)

Dans ce qui suit, on fait I’hypothése que les retards Tél), e TéK) vérifient :
7 =i%% k=1,..K (2.41)
ou 4 est la durée telle que ¢§/2 est la largeur d’'une case distance. Les indices igo), - igg) corres-

pondent aux retards inconnus distincts, Cf. Fig. 2.3.

13. Dans ce scénario, K est le nombre total de points brillants, c’est-a-dire qu’il correspond au produit entre le

nombre de cibles et le nombre de points brillants constituant chaque cible.
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K réflecteurs
élémentaires

retard

FI1GURE 2.3 — Exemple de scénario avec une seule cible constituée de K points brillants répartis

sur () cases distances

. . (0 (0 . . . . .
Pour estimer les indices zg ), ...,z%), nous introduisons les variables i1, ...,7x. Sachant que

la cible est supposée répartie sur () cases distance avec () supposé connu, les indices inconnus
igo)’ ...,igg) et les variables i1, ...,ix sont compris dans l'intervalle [1; Q]. En supposant que la
fréquence Doppler fy est connue, le probléme de détection de la cible & K réflecteurs se raméne
& déterminer les K indices distincts i1, ..., 1k

En posant i = [ij is -+ ix]”, on introduit alors la notation suivante :
Xi = Xr fo = Xis. fo (2.42)
Concernant le bruit additif b, il vérifie :
E[bbf] = 41, (2.43)

ot la variance o2 est supposée connue.

Disposant du modéle de signal recu, les hypothéses Hy et H; sont données par :

HO : y:b

(2.44)
H : y=Xja+b

ol « est supposé déterministe et inconnu.
Les approches qui traitent de la détection d’une cible étendue sont fondées sur le GLRT et
different par les hypothéses prises sur les retards id ou sur la valeur de K. On aboutit alors a

divers détecteurs parmi lesquels :
1. le détecteur dit « quadratique » [VANTI],
2. le détecteur nommé « K/Q » [SHN9I§|,
3. le détecteur qualifié d’« optimal » [VANT1],
4. le détecteur appelé « SSD » pour Spatial Scattering Density [GERIT],

Dans la suite et pour chacun de ces cas, on précise les hypothéses sur les indices i1, ..., i i et sur K.
Puis, on développe le rapport de vraisemblance et enfin, on caractérise le détecteur obtenu en
termes de PFA et de PD.
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2.3.1.1 Le détecteur « quadratique »

Le détecteur quadratique, également appelé « intégrateur », repose sur I’hypothése que chaque
case distance contient un réflecteur, c’est-a-dire K = ). Dans ce cas, les positions des réflecteurs

élémentaires ne sont pas 4 déterminer, c’est-a-dire :
i=[12...Q" (2.45)
Le logarithme du test du rapport de vraisemblance généralisé revient & tester :
1 2 2
max — ([ly|l* = [ly - Xiel|") s € (2.46)
En remplacant « par son estimée au sens du maximum de vraisemblance donnée par
(X;7X;) "Xy, (2.46) devient :
1 _
= (11 = Iy = XX X)Xy |P) s e (2.47)

Sachant que Xi(XiH Xi)*IXiH correspond au projecteur orthogonal de CL sur I’espace colonne
de la matrice X; et que la différence y — Xi(XiHXi)*lXiHy est le résidu de la projection

orthogonale du vecteur y sur cet espace colonne, (2.47) peut se mettre sous la forme suivante :
1 _
pHXi(XiHXi) XiTylPse (2.48)

Pour s’affranchir du coit calculatoire engendré par I'inversion de la matrice X;7Xj, il est courant
en radar de se placer dans le régime asymptotique N — 400 tel que pour i fixé, on a ’hypothése

suivante :
Hypothése.
1
XX, =1+ 0 <> (2.49)
N
ol 'on rappelle que N est 'entier tel que :
T = NTj (2.50)

L’hypothése (2.49) revient a supposer qu’a B et T fixes, les signaux transmis sont décorrélés
pour des durées NT suffisamment grandes, ¢’est-a-dire que 1’élément de la ligne [ et de la colonne

m de la matrice X;7X; vérifie asymptotiquement :
1 s —g 1
" (i)8) s (imd) = =m0 <> (2.51)
0 sinon N

On démontre en annexe B.1 que cette hypothése est vérifiée dans le cas ou le signal émis est une

impulsion modulée linéairement en fréquence et lorsque 6 = 1/B.

Remarque : Sachant que les vecteurs s(kd), k = 1, ..., Q de taille L contiennent les N échantillons

du signal émis, faire tendre N vers l'infini sous-entend que L tend également vers U'infini.
Dans le régime asymptotique et a i fixé, la statistique de test (2.48) vérifie alors :

1
ﬁ’‘Xi(XiHXi)AXiHY\|2 = (X;X5) 72X Ty |2

1
i

1
= SIXi Tyl +0(1)  ps. (2.52)
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ou « p.s. » signifie « presque stirement ».
Nous avons démontré en annexe B.2 que (2.52) est vérifiée lorsque s est une impulsion modulée
linéairement en fréquence.

Dans (2.52), les @ composantes du vecteur X; My sont les Q sorties des filtres adaptés prises

aux hypothéses de retard 19, ...,iQd et en f = fy. Asymptotiquement, ces () variables vérifient :

SH(5)Dféy 21
: AN : (2.53)
H o N—+00
s (Qd)Dyy zQ

ot 25 désigne la convergence en distribution et ou z1,..., 29 sont () variables aléatoires indé-
pendantes telles que :
— sous Hy, 21, ..., 29 ~ N¢(0,0?),
— sous Hy, z1,..., 29 ~ Nc(a,0?) pour le modéle de Swerling 0 et z1, ..., 29 ~ Nc(0, 0% ++?)
pour le modéle de Swerling 1.
La statistique de test (2.52) revient & sommer les énergies des signaux recus aprés filtrage

adapté dans les @) cases distance. Elle peut alors s’exprimer asymptotiquement comme suit :

Q

1 D 1

;HXiHYHQ N—>—+>oo Squad = ; Z |Zq|2 (254:)
q=1

Pour la statistique de test Syuqq, la PFA asymptotique est définie par :

PFA,quad = PO [Squad > E] (255)

Sous Ho, 254444 est distribuée selon une loi du Y2 4 2Q degrés de liberté dont la fonction de
répartition est F)2 90 (2€) :
PFA,quad =1- FX272Q(26) (256)

Quant & la PD asymptotique, elle vérifie :
IP)D,quazd = IP)1 [Squad > 6] (257)

ou le seuil € est fixé & partir de (2.56) pour une valeur donnée de PFA.

Sous Hq, dans le cas d’une cible dont les coefficients d’atténuation sont non-fluctuants, c’est-
a-dire pour le modéle de Swerling 0, 254,44 est distribuée selon une loi du x? non-centrée a 2Q
degrés de liberté dont la fonction de répartition est Fl2 55(2¢). La PD asymptotique satisfait
ainsi :
|og|?
o2

Q
IP)D,quad =1- FX%CQQ 26, 2 Z (258)
q=1

2
ou 2 Zqul |O;“2‘ est le paramétre de non-centralité.
Dans le cas d’une cible dont les coefficients d’atténuation sont fluctuants selon le modéle de
Ufijﬁyqumd est distribuée selon une loi du x? centrée a 2Q degrés de
liberté. La PD asymptotique vérifie alors :

Swerling I, la variable

2

g
IP)D,quad =1~ FX272Q <20_2+726> (259)
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On trace la PFA asymptotique et les PD asymptotiques sur la figure 2.4 pour @Q = 15. Pour la
PD, le seuil € est tel que Pra guad = 1073, Le RSB est défini par (2.24) et (2.28) pour les modéles

de Swerling 0 et Swerling I respectivement.

| m—Swerling 0 |]

V| emana Swerling 1

10 15

0 10 20 30
(a) PFA en fonction de € (b) PD en fonction du RSB

F1GURE 2.4 — PFA et PD du détecteur quadratique, @ = 15, K = Q

En pratique, I'utilisateur fixe @) en fonction de la taille recherchée de la cible puis parcourt
les cases distance par « groupe » de @ cases . Enfin, il effectue une détection toutes les Q) cases
distance (Cf. figure 2.5).

) . < < < < <
Tests de détection S€ S€ Se Se € Sc¢€

Gowesaeq | | [ [ [ [ ] ]

cases distantes I | I I | | I

HH."U.UIHHHHHHDH—WHH
J Ko + Cases
, . 1 distance
Cas favorable : la cible est Cas défavorable : la cible Au|tre as
contenue dans un seul groupe  est répartie sur deux défavorable
de @ cases et sa dimension groupes de ) cases K<Q .

est voisine de () cases distance

FiquRrE 2.5 — Détecteur quadratique pour différentes configurations de cible

L’avantage du détecteur quadratique est sa simplicité de mise en ceuvre. Toutefois, dans le
cas ot la cible se situe entre deux « groupes », le RSB dans chaque groupe est réduit par rapport
au cas idéal ou les @ réflecteurs sont exactement dans un groupe de @) cases, ce qui induit une
réduction des performances de détection.

De plus, comme énoncé en introduction de cette section, une cible est constituée de K réflecteurs
élémentaires principaux, ce qui conduit & plusieurs situations :

— K <« Q,il s’agit d’un cas défavorable puisque des cases contenant uniquement du bruit sont
sommeées dans Sy,qq. Le seuil étant suffisamment élevé pour détecter I’énergie rétrodiffusée
par la cible dans ’ensemble des @) cases distance, cela entraine des détections manquées,

— K = @, il s’agit d’un cas favorable puisque cela rejoint I’hypothése de départ que les Q

cases distance contiennent un réflecteur élémentaire.

14. Un recouvrement est parfois utilisé pour améliorer la détection.
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A titre d’illustration, on trace la PD issue de la statistique de test Syyuqq dans le cas d’une cible
avec K = 2 réflecteurs répartis sur @ = 15 cases distance. Pour le modéle de Swerling I par
exemple, on note qu’entre la courbe de la figure 2.4b et celle de la figure 2.6, il faut un gain en
RSB d’environ 11 dB pour atteindre une PD de 0, 2.

—H\‘.'t'-l‘HI]:c, 0 /
0.8 aunn Swerling [ /
0.6 4

0.4 /
0.2
0 i
5 0 5 10 15
RSB

FiGURE 2.6 — PD du détecteur quadratique, @ = 15, K = 2

D’autres détecteurs ont alors été proposés en considérant le modéle de cible & K points

brillants répartis sur @ cases distance; c’est le cas notamment des détecteurs présentés ci-aprés.

2.3.1.2 Le détecteur « K/Q »

Le détecteur « K-parmi-@ », noté « K/Q », consiste a effectuer une détection pour chaque
case distance et & décider la présence d’une cible lorsqu’au moins K réflecteurs sur () cases sont
détectés, ou K est connu a priori. La détection sur chaque case distance revient a considérer
chaque réflecteur comme une cible ponctuelle. En réutilisant les développements de la section
2.2, la PFA du détecteur K/Q vérifie asymptotiquement :

1 1
Py ( cards & : —||SH(k5)D?yH2 >ev>K) — Ppg=P|card{k: |z >ep > K
0-2 0 N—4o00 0-2
(2.60)
ol 21, ..., zg sont les variables aléatoires gaussiennes indépendantes définies au paragraphe 2.3.1.1
précédent.

La PFA asymptotique pour le détecteur K/Q est alors donnée par [GER95] :

Q
Q _
IEDFA — Z ( (]P)FA,ponct)q(l - IEDFA,pcmct)Q a (261>
=K ¢
ol Pra ponct désigne la PFA (2.18) pour une cible ponctuelle.
Quant & la PD asymptotique, en tenant compte du fait qu’une détection peut étre issue soit
d’une des K cases contenant un réflecteur, soit d’'une des () — K cases ne contenant que du bruit,

elle vérifie :

Q K
K Q -K n —n -n —K+n—
IEDD = Z Z <n> ( g—n > (]P)D,ponct) (PFA,ponct)q (1 - ]P)D,ponct)K (1 - PFA,ponct)Q K4n—q

(2.62)
ot Pp ponct €st la PD d’une cible ponctuelle donnée par (2.23) pour le modéle de Swerling 0 et

par (2.26) pour le modéle de Swerling I.
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1 1
: : —3werling 0 | : :
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(a) PFA en fonction de € (b) PD en fonction du RSB

FIGURE 2.7 — PFA et PD du détecteur K/Q, Q = 15, K =2

On trace la PFA et les PD asymptotiques du détecteur K/Q sur la figure 2.7.

L’avantage du détecteur K/Q est sa simplicité de mise en ceuvre. D’aprés les simulations
effectuées par Hughes [HUG83|, ce détecteur présente de meilleures performances de détection
que celles du détecteur quadratique lorsque un des réflecteurs de la cible est prépondérant.
Autrement dit, le détecteur K/Q est sensible a la configuration de la cible en termes de répartition
et d’intensité des points brillants. De plus, pour des RSB faibles, on s’attend & une réduction des
performances de détection par rapport au détecteur quadratique puisqu’il s’agit de détections
individuelles.

Une alternative au détecteur K/Q est le détecteur dit « optimal » qui est issu du GLRT

lorsque les retards 419, ..., 150 sont supposés équiprobables.

2.3.1.3 Le détecteur dit « optimal »

Ce détecteur est fondé sur le GLRT pour le modele de cible & K points brillants sous ’hypo-
thése que les positions des points brillants sont équiprobables [VANT1]. Dans ce cas, en réutilisant
le développement du GLRT pour le détecteur quadratique donné par (2.46)-(2.48), le rapport de
vraisemblance pour une cible dont les coefficients fluctuent selon le modéle de Swerling 0 peut
s’écrire comme suit :

Sopt = é) ie%: exp (;Hxi(xiffxi)-lxi’fy!?) (2.63)
K

avec Qg l'ensemble des (g) combinaisons possibles de K éléments distincts dans ’ensemble

!

Q) _ Q!
En se placant en régime asymptotique et en utilisant Papproximation (2.49), (2.63) se simplifie

de la maniére suivante :

1 1
St =i 3 e (5K + o)
(K) iEQK

K

D 1 1 9

N oo © > e <02 > 1zl ) (2.64)
K [’i1,...,iK}€QK k=1

avec 21,..,2Q les () variables aléatoires gaussiennes indépendantes introduites au

paragraphe 2.3.1.1.
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F1GURE 2.8 — PFA et PD du détecteur optimal, Q = 15, K = 2

On note que lorsque K = @ dans (2.63), on retrouve le détecteur quadratique, c’est-a-dire
In(Sopt) = Squad-

En pratique, le détecteur dont la variable de test est (2.63) est difficilement utilisable a
I’heure actuelle en temps réel car il faudrait tester les (g) combinaisons possibles. En effet, sa-
chant qu’une cible telle quun chasseur est constituée de 5 & 10 points brillants selon 'angle
d’incidence de 'onde émise par le radar sur la cible, le nombre de combinaisons possibles pour
Q = 20 varie entre (%) = 15504 et (30) = 184 756.

Pour ce qui est de la PFA et de la PD, bien que nous ne disposons pas d’expressions analy-
tiques, elles peuvent étre obtenues empiriquement par simulations de Monte Carlo, Cf. Fig. 2.8.
Pour une raison de cofit calculatoire, nous avons pris Q = 15 et K = 2. De plus, sachant qu'une
fonction strictement croissante ne change pas le test, nous avons effectué les simulations avec

In(Sopt)-

Remarque : Bien que le détecteur issu du GLRT pour le modéle de cible & K réflecteurs répartis
sur @ cases distance est donné par (2.63), c’est le détecteur quadratique qui est souvent implanté
dans les radars actuels pour sa simplicité de mise en ceuvre et sa complexité calculatoire plus
faible. Dans [VANT1|, Van Der Spek a étudié le cas de la détection d’une cible a K réflecteurs
sur ) cases distance en utilisant le détecteur quadratique et a obtenu une expression analytique
pour la PD [VANTL, eq. (10)]. L’utilisation du détecteur quadratique pour une cible & K points
brillants est qualifiée de « sous-optimale » par Van De Spek puisqu’il ne s’agit pas du détecteur
issu du GLRT. C’est par opposition & ce détecteur « sous-optimal » que Van Der Spek utilise

I'appellation « détecteur optimal ».

Pour le détecteur quadratique, le détecteur K/Q et le détecteur optimal, K et @ sont des
parameétres fixés a priori par 'utilisateur. En pratique, le parameétre ) est choisi en fonction
de la taille recherchée de cible. Quant au parameétre K, il varie d’'une cible & une autre. Pour
pallier cette contrainte, Gerlach et al. [GER97| ont proposé un détecteur fondé sur le GLRT ou
le nombre K de réflecteurs est supposé aléatoire et distribué selon une distribution a prior: : il

s’agit du détecteur dit « SSD » pour spatial scattering density.
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2.3.1.4 Le détecteur « SSD »

Le détecteur appelé « SSD » [GER97]| suppose que chaque valeur possible de K se réalise
avec une probabilité px. L’appellation spatial scattering density, qui signifie « densité spatiale
des réflecteurs », traduit la répartition a priori des réflecteurs sur les Q cases distance.

En considérant le modéle de fluctuation de Swerling 0 pour ay,...,ax, en supposant qu’a
K fixé, toutes les positions des réflecteurs sont équiprobables, et en se placant dans le régime

asymptotique N — +o0, le test du rapport de vraisemblance généralisé s’écrit :

Q
1 1
> gy 3 e (IXyIP) s e (2.63)
K—1 (%) o

i€eQx

ou la probabilité px est telle que :

pK = c(?{) (1—86)9 KK K=1,..Q (2.66)

avec ¢ = [1 — (1 — £)¥]~! une constante de normalisation permettant d’avoir Y - px = 1, et &

un paramétre fixé a priori qui controle la répartition des points brillants sur les () cases distance.

Apres développement, le test du rapport de vraisemblance généralisé (2.65) s’écrit comme

suit [GERIT] :
Q H H,2
3 3 s” (K0)Dy |

Cependant, Gerlach et al. ne donnent pas d’expressions analytiques des PFA et PD associées a

ce détecteur. On trace donc les PFA et PD obtenues par simulations de Monte Carlo sur la figure
2.9.

—Swearling 0 | : /S -
08 1 08| mn Swetling I i
o : : H
% 0 5 10 15 % 0 5 10 15
€ RSB
(a) PFA en fonction de € (b) PD en fonction du RSB

FicuURE 2.9 — PFA et PD du détecteur SSD, Q = 15, K = 2

Dans [GER97], au travers de simulations de Monte Carlo, 'auteur compare ce détecteur avec
le détecteur quadratique et le détecteur K/Q. Les courbes de simulation de la PD en fonction
du RSB montrent que ce détecteur réalise un compromis entre les deux autres détecteurs.

Bien que ce détecteur ne nécessite pas de connaitre K a priori, il requiert de fixer un a priors
sur la densité des réflecteurs. En d’autres termes, la valeur de £ est déterminée par le nombre

Ky attendu de réflecteurs.
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Bilan sur les détecteurs de cible étendue

Parmi les détecteurs présentés, le détecteur quadratique et le détecteur SSD conduisent a la,
décision quant a la présence ou I’absence d’une cible, mais ils ne permettent pas de déterminer la
position des réflecteurs élémentaires. Dans le cadre de cette thése, il ne s’agit pas uniquement de
détecter la cible, mais de proposer une solution facilitant son identification & partir de son profil
distance 1. Le détecteur K/Q permet de le faire, mais présente une sensibilité & la configuration
inconnue de la cible.

Ainsi, dans la suite, nous analysons un GLRT pour la détection de K réflecteurs répartis sur
@ cases distance en intégrant la localisation de ces K réflecteurs élémentaires. En supposant que
K, Q et 02 sont connus a priori, notre premiére contribution consiste 4 caractériser le détecteur
obtenu en termes de PFA et de PD. De plus, nous analysons la « probabilité de détection et de
localisation » (PDL) prenant en compte conjointement les détections et localisations correctes
des réflecteurs.

Dans la prochaine section, nous détaillons premiérement les différentes étapes qui permettent
d’aboutir & une expression du test pour le scénario proposé. Nous donnons alors des approxima-
tions des PFA, PD et PDL associées au test obtenu. Enfin, nous menons une étude comparative

avec le détecteur quadratique, le détecteur K/Q et le détecteur SSD en nous fondant sur la PD.

2.3.2 Contribution : étude d’un GLRT pour la détection d’une cible compo-
sée de K points brillants non nécessairement consécutifs

Dans cette partie, nous développons premiérement le GLRT pour une cible & K réflecteurs
élémentaires réparties sur () cases distance sous I’hypothése que K et () sont connus et que les po-
sitions des réflecteurs sont déterministes et inconnues. Dans un second temps, nous caractérisons
le détecteur obtenu en termes de PFA, PD et PDL.

2.3.2.1 Traitement de détection

Nous reprenons les hypothéses introduites au paragraphe 2.3.1 sur I’état de 'art des différents

détecteurs :
Hy =b
o Y (2.68)
H : y=Xja+b
ou « et igo) igg) sont supposés déterministes et inconnus et b contient les échantillons de bruit

thermique de variance o2

supposée connue.

En estimant a au sens du maximimum de vraisemblance et & partir des développements
(2.46)-(2.48) détaillés au paragraphe 2.3.1.1, le test du rapport de vraisemblance généralisé
s’écrit :

2 —
SN == (max |1X: (X7 X5) 1XiHyH2> Se (2.69)

o2 \ieQg
En pratique, le cott calculatoire de la variable Sy peut étre élevé puisqu’il faut calculer
1X(X 7 X)X y| |2 pour (g) vecteurs i différents, ce qui correspond & 15504 vecteurs i
différents pour @ = 20 et K = 5. De plus, a cause de la maximisation de Sy sur i dans (2.69), il

15. Cela revient a déterminer les positions et amplitudes des réflecteurs élémentaires.
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n’y a pas nécessairement indépendance des variables aleatoires ||X;(X;7X;)~1X;y||? associées
& des vecteurs i différents. Par la suite, nous verrons que les développements mathématiques mis
en ceuvre pour obtenir une expression analytique de la PFA s’appuient sur I'indépendance des
variables aléatoires ||X;(X;7 X;)~1X;7y||? pour toutes les valeurs de i.

Ainsi, de maniére identique au paragraphe 2.3.1.1, nous choisissons de nous placer dans le

régime asymptotique N — +oo pour lequel 4 i, B et T fixés, on a :

1
XX =1k + O <> (2.49)
N
De plus, sous Hy, on a :

y ~ Nez(0,0°17) (2.70)

et sous Hip, on considére le modéle de Swerling I pour les coefficients d’atténuation :
o ~ Ngo(0,4°1) (2.71)

Nous prenons la méme variance 42 pour ar, ..., ax afin de présenter des expressions simples pour
les PD et PDL. Dans ce cas :

y ~ Ne(0, (6% +~+H11) (2.72)

En combinant I’hypothése de décorrélation et le fait que y est distribuée selon une loi normale
gaussienne circulaire, on montre en annexe B.2 dans le cas oil le signal émis est une impulsion

modulée linéairement en fréquence que 'on a :

Sy = 32 max || X;7y||? +0o(1) ps. (2.73)
o“ ieQg

On rappelle que dans (2.73), les composantes du vecteur X;y sont les sorties des filtres adaptés
prises aux hypothéses de retard 71, ..., 7(5) et en f = fy. Ainsi, parmi les Q cases distance
contenant les énergies du signal recu aprés filtrage adapté aux instants 6, ..., Q4, c’est-a-dire
parmi ‘SH((;)D}{)YP,..., |SH(Q5)DHOy]2, SN consiste & sommer les K plus fortes énergies. Le
cout calculatoire de (2.73) est réduit par rapport a (2.69) puisqu’il n’y a plus d’inversion de
matrice a calculer. En pratique, on approxime (2.69) par (2.73). De plus, on note que lorsque
K = Q, on retrouve le détecteur quadratique.

Dans la suite, on fait référence a la statistique de test (2.73) par l'appellation « somme-des-
K-max ». Dans [VANT1], Van Der Spek a comparé le détecteur somme-des- K-max au détecteur
quadratique pour différentes valeurs de K et de @ fixées a priori & partir de simulations de Monte
Carlo. Plus récemment dans [LON12|, les auteurs ont également étudié le détecteur somme-des-
K-max ot K est estimé & partir de la minimisation du critére d’information d’Akaike. Dans ce
cadre, ils proposent d’exprimer le seuil de détection & partir de la fonction de répartition inverse
d’une loi Gamma pour une valeur de PFA donnée. Ils obtiennent ensuite la PD par simulation
de Monte Carlo. Notre contribution, qui s’inscrit en complément des travaux de [LON12]|, porte
quant a elle, sur I’établissement des performances de détection de la statistique de test somme-
des-K-max lorsque K est supposé défini a priori.

Aussi, nous étudions la PFA, la PD et la PDL dans le régime asymptotique précédent en

nous fondant sur la statistique de test (2.73).
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2.3.2.2 Performances de détection

Pour obtenir les performances de détection, c’est-a-dire la PFA, la PD puis la PDL, il faut
déterminer la distribution de Sy sous les hypothéses Hg et Hy. Pour cela, en supposant que sous
Hy, la cible est située sur les K premiéres cases distance sans perte de généralité, nous avons

démontré la propriété suivante :

Propriéteé 1.

2
Sy 2 §== 2 2.74
v 8= max [P e (274
ol 21, ..., 2Q sont Q variables aléatoires indépendantes telles que :

— en labsence de cible : 21, ...,z9 ~ N¢(0,0?),
— en présence de cible : z1, ...,z ~ Nc(0,72 + 02) et 2x41, ..., 2 ~ Nc(0,02)

La démonstration de la propriété 1 est donnée en annexe B.2 lorsque s vérifie I’hypothése de
décorrélation en O(1/N). On note que 'hypothése que la cible est sur les K premiéres cases
distance permet de distinguer les variables gaussiennes zj, qui sont de variance o +~2 et celles
qui sont de variance o?.

Dans la suite, en se plagant dans le régime asymptotique N — 400, nous montrons comment

obtenir des approximations des PFA, PD et PDL de Sy & partir des PFA, PD et PDL de S.

2.3.2.2.1 Expression analytique de la PFA asymptotique

A partir de (2.74), la PFA dont on cherche I’expression est donnée par :

Pra=Py(S >¢€)= lim Py(Sy > ¢) (2.75)

N—+o00

Dans ce qui suit, nous faisons référence a (2.75) par Uappellation « PFA asymptotique ».

Pour obtenir la distribution de S et en déduire une expression de la PFA agsymptotique don-
née en (2.75), nous devons déterminer la distribution du maximum d’une somme de variables
aléatoires i.i.d. selon une loi du x2. Pour s’affranchir du maximum et obtenir la distribution de
S, nous proposons d’utiliser les statistiques d’ordre [BALO6]. Pour cela, on introduit le condition-
nement de I'événement {S > e} a 'ensemble des Q! permutations de I’événement des variables
ordonnées {|z;, | > [zi,]* > ... > |2i,|?}. L'objectif est de tirer profit de raisonnements connus
sur les distributions des variables aléatoires ordonnées afin d’aboutir a la distribution de S. La
PFA asymptotique (2.75) peut alors s’écrire :

Py (S >e€) =Py ( 2 max |z |2+ o+ |z >e>

2 [i1,ix)€QK

2
— Z ]P)O <{O’2 (‘Zil‘Q 4+ ...+ |Z¢K|2) > 6} N {‘Zil‘Q > ‘%2’2 > > |ZiQ|2}>

[i1,..iQ)€QQ
(2.76)
avec g l'ensemble des Q! permutations de {1,...,Q}.
Au travers du changement de variable défini par :
q(|2i,|* = |23 ) g=1,..K
Ai, =19 K(z,” —lzi,. ) ¢=K+1,..,Q~1 (2.77)
K|z, | q=Q
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nous avons montré en annexe B.3 que la probabilité (2.76) peut s’écrire en fonction des Ay, ..., Ay, .
Nous présentons le résultat de ce développement dans le lemme suivant portant sur la distribution

d’une somme de variables exponentielles ordonnées :

Lemme 1. Soient Q variables aléatoires X1, ..., Xq indépendantes et distribuées selon des lois
ezponentielles de paramétres A1, ..., \q. Soient X (1), X(2), ..., X(q) les variables aléatoires ordon-
nées telles que X(1) > Xy > ... > X(@)-

Alors :
P(X)y++ Xy > )= Y Ay g P(Ai, +... 4D, > €) (2.78)
(WA E) R4S Y VTS VIS TG VRIS VIS '
[i1,-,iQl€920 @
ot Ay, ...y Aj, sont Q variables aléatoires indépendantes et distribuées selon des lois exponen-

tielles de parameétres respectifs 0; ,q = 1,...,Q définis par :

M T TN K

0, = q (2.79)
tq )\z + ... +)\z

Pour obtenir une expression de la PFA asymptotique, nous utilisons le résultat du lemme 1

et nous procédons en trois étapes :

1. nous appliquons le lemme 1 afin d’obtenir une expression de la PFA asymptotique en

fonction des variables aléatoires A;, + ... + AiQ ;

2. puis, nous explicitons la densité de probabilité de la variable A;; + ... + A;, pour toutes

les valeurs de [i1, ..., ig] dans Qg ;

3. enfin, expression analytique de la PFA asymptotique s’obtient en calculant la fonction de

répartition de A;, +...+A;, et en insérant ce résultat dans 'expression (2.78) du lemme 1.

Pour la premiére étape, on note que sous I’hypothése Hy, les variables aléatoires

0—22|zk|2,k =1,...,Q sont identiquement distribuées selon une loi du x? & 2 degrés de liberté
dont la densité de probabilité est également une loi exponentielle de paramétre 1/2. De plus,

ST " . 2,12 2 2 By
d’apreés la propriété 1, les variables =215, ..., % [2¢|* sont indépendantes. Dans ce cas, on peut

appliquer le lemme 1 aux variables

2
==

2
X1 ‘Zlyz,...,XQ: p’ZQ‘Q

avec :

AL=..=Ag=1/2 (2.80)
D’aprés (2.78), la probabilité (2.76) peut s’écrire :

2 1
Py [ = W24+ |z = — P(A;, + ...+ A, 2.81
° <02 i miileQn 2" 2" > 6) Q! Z (A +..+Aip >€)  (2.81)

i) [i1,iQ€Q0
ou les variables A, ..., A;, sont distribuées selon des lois exponentielles de parameétres 6;,, ..., 0;,
tels que :
% qg=1,...,. K
ti, = p (2.82)
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Sachant que les 6;,, ..., 0;, ne dépendent plus des permutations i1, ..., iQ, les variables A;,, ..., A;

iQ
non plus et (2.81) peut se simplifier comme suit :

Q

P, (22 Cmax Jz P e 2> e> CPAL 4+ Ag > ) (2.83)
07 [i1,..ik]|EQK
L’intérét d’avoir abouti & (2.83) est double :
— nous avons réduit le nombre de probabilités a calculer. Au lieu des Q! probabilités relatives
aux Q! combinaisons de ’ensemble {1, ..., @}, une seule probabilité doit étre déterminée ;
— nous avons exprimé la PFA en fonction de la somme Aj + ... + Ag ou la distribution de
chaque variable aléatoire A, ..., Ag est connue. De ce fait, nous nous sommes affranchis
du maximum présent dans la variable S.
A présent, il reste & obtenir la densité de probabilité de la somme A; + ... + Ag puis sa fonction

de répartition.

Pour la deuxiéme étape, la densité de probabilité de la somme Aq + ... + Ag est obtenue &

partir du lemme suivant :

Lemme 2. Soient Q variables aléatoires indépendantes notées Z1,..., Zg telles que Z1,..., Zk
sont identiquement distribuées selon une loi exponentielle de paramétre ¢g et Zx i1, ..., Zg sont
distribuées selon des lois exponentielles de paramétres respectifs ¢1, ..., po—k avec @1, ..., po—K
tous différents.

Dans ce cas :

— la somme S1 = Z1 + ... + Zg est distribuée selon une lot Gamma de paramétres K et ¢q ;

— la somme So = Zi 1+ ... + Zg est distribuée selon une loi Hypo—e:cponentz’ellew.

La densité de probabilité de la somme S = S1 + Sy est alors donnée par :

(60" S Buox
P exp ((—¢q) ¥) Py ((¢0 — dg)ys K) y >0
ps) = (=1 22 (on— o) e T (2.81)
0 sinon
ot p est la fonction Gamma incompléte inférieure !’ et p et Bg,0—K sont définis par :
Q-K
p= 1] ¢ (2.86)
j=1

16. Soient @ variables aléatoires X7, ..., Xg indépendantes telles que X1 ~ Exp(¢1),..., Xo ~ Exp(¢qg) avec
1, ..., oo tous distincts. La loi de la variable X1 + ... + X est appelée loi « Hypo-exponentielle » et sa densité
de probabilité pryporap est définie par (Cf. annexe A) :

Q Y
phypoEzp(x) = H ] : bq eXP(_¢qm) , =20

17. La loi Gamma incompléte inférieure p, de parameétre a € R définie par (Cf. annexe A) :

polyi) = [ expl(-a)da (2.85)
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et :
Q-K 1

= 2.87
lBQ:Q K ]1_[1 ¢] _ ¢q ( )
J#q

Le lemme 2 s’obtient en convoluant les densités de probabilité d’une loi Gamma et d’une loi
Hypo-exponentielle comme démontré en annexe B.4.

On applique ce lemme avec :
1

b0 =3 (2.88)

et :
K+q

¢q: 2K 9

Dans ce cas, les parametres p et 8, g—x peuvent s’écrire comme suit :

g=1,..,.Q0 - K (2.89)

C(K+1)(K+2)..Q
- (2K)@~K
Q!

= KRR (2.90)

QKI

Baq-x = K)* ] —
i

J#q
(-t
(Q - K—q)(g—1)!

Remarque : Pour QQ = 1, on pose 81,1 = 1. De plus, @ = 1 implique que K = 1. Dans ce cas,

= (2K)9~F! (2.91)

la densité de probabilité de Sy se réduit & la densité de probabilité d’une loi exponentielle de

5 1
parametre 3.

En incluant (2.90) et (2.91) dans (2.84), on obtient la densité de S.

La troisiéme étape pour obtenir la PFA asymptotique (2.83) consiste & intégrer la densité de

probabilité pgs de € & +00. La PFA s’écrit :

2
Py < max |z )%+ .+ |zig)? >e> :P0<{A1+...+AQ >6}>

0'2 [il,...,iK]EQK

= /joo ps(y)dy

- 1—/O€ps<y>dy

Z (bfq_Qq: / exp ((=¢q) y) Py ((d0 — dq)y; K)dy (2.92)

Lorsque le parametre de la fonction Gamma incompléete inférieure est un entier n € N*, p, vérifie
[GrAO7, §8.351] :

py(y;n) = (n—1)! (1 — exp(— z_: = ) (2.93)

3 \
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e (2.93), on en déduit :

/ " exp (=) y) P (90 — 69)ys K)dy = (K — 1)1 [ / "exp (—6g) ) dy
0 0

K-1
- d)o_% / exp(—¢oy)ymdy] (2.94)
m=0 0

Dans (2.94), la seconde intégrale peut s’écrire & partir de la fonction p, comme suit :

€ ma [P t\™ dt
/Oexp(—¢oy)y dy—/o exp (—t) (%) %

oe;m+ 1) (2.95)

1
= va(dﬁ

En intégrant (2.95) dans (2.94), on aboutit a :

I —exp ((_¢q) €)
bq

/06 exp ((—¢q) ¥) Py ((¢0 — ¢q)y; K)dy = (K — 1)! [

-1

Z (o — ¢q cbo)lm“pv(%e; m+1)

=0

(2.96)

En prenant en compte (2.96) dans (2.92) et en simplifiant par le terme (K — 1)!, on obtient :

PO(Al +..+Ag > 6)

-1

Q-K
K § : 5q,Q—K)K (1 —exp( Z (<Z>0 — qifl“pw(%e; m+ 1)) (2.97)
g=1 \¥0 7~ ¥q

0

Dans (2.97), on vérifie que lorsque € tend vers zéro, la PFA asymptotique tend vers un.

Apres avoir obtenu une expression analytique de la PFA asymptotique, nous analysons le cas

de la PD asymptotique.
2.3.2.2.2 Expression analytique de la PD asymptotique

On cherche une expression de la PD asymptotique définie par :
Pp = Pl(S > 6) = lim ]P’l(SN > 6) (2.98)
N—+o0

ou l'on rappelle que la statistique de test S est définie par :

2
S=—  max Zi |24 oo+ |2in |2 2.74
R T O (274
avec 21, ..., 2g les @) variables aléatoires indépendantes telles que 21, ..., 2 ~ Nc(0,72 + 0?) et
ZK 41, - 20 ~ Nc(0,02), Cf. propriéte 1.
Pour obtenir une expression analytique de la PD asymptotique, nous procédons comme pour
le développement de I'expression de la PFA asymptotique, ¢’est-a-dire que nous commencons par

conditionner la probabilité (2.98) par Uévénement {[z;|* > ... > |z, [} :
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2 2
P, ( max |z |? o |2 |2 >e> = Z P1<{(72(|zi1\2+...+zm]2) >e}

02 [i1,...ix]€QK i1, i0] €90

Nz, |* > ... > ]ziQIQ}) (2.99)

A partir de (2.99), on applique le lemme 1 aux variables

2

_02

2

X3 E—
o2

‘Zi1‘27-~-7XQ ‘ZiQ‘Q

afin d’obtenir la fonction de répartition de la somme de K variables aléatoires ordonnées. Pour

cela, on note p le rapport suivant :

0.2

02+72

et on rappelle que la cible est contenue dans les K premiéres cases distance, c’est-a-dire que

p= (2.100)

les variables %]zl|2, vy %|z;{|2 sont identiquement distribuées selon une loi exponentielle de

parametre 5 et les variables 2 |zx41|% ..., %|2¢[* sont identiquement distribuées selon une loi

exponentielle de paramétre % Dans ce cas, d’aprés le lemme 1, la PD asymptotique est donnée
par (2.78) :

2
P, < max |z [Pz 2 >€>:

02 [i1,ik|€QK

iy Aig
P(A; + ...+ Ay > 2.78
, Z SV VIES VNG VAN W (B ) (2.78)

[i1,-iqQl€Q0 Q

avec .

A== Ag = g (2.101)

et )
a1 = = Mg = 5 (2.102)

Les variables aléatoires Ay, ..., A;, sont distribuées selon des lois exponentielles de paramétres

Oiy s -+, i, donnés par (2.82) :

iQ

)\Z'l—l—...—i-)\iq q—l K
L —q yerey
1q )\il ++)\7/q (282)

—K+1,..
7 q +1,...,Q

Comme énoncé dans le lemme 1, la somme de variables aléatoires distribuées selon des lois ex-
ponentielles de parameétres identiques est une variable aléatoire distribuée selon une loi Gamma.
Lorsque les paramétres des lois exponentielles sont tous différents, alors la somme est une va-
riable aléatoire distribuée selon une loi Hypo-exponentielle. Ainsi, pour obtenir la distribution
de Aj, + ... + A, et en déduire sa fonction de répartition, il suffit de savoir si les parametres
Oiy s -y big

luer une loi Hypo-exponentielle avec une loi Gamma ou une somme de loi Gamma.

sont identiques ou différents pour chaque permutation [i1, ..., ig] € Qg puis de convo-

Toutefois, contrairement au cas de la PFA| les variables 6;,, ..., 0;,, ne sont pas indépendantes

iQ
de la permutation iy, ..., ig. Dans certains cas, A;, +... + A, est distribuée selon la somme d’une
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loi Hypo-exponentielle et d’une loi Gamma, mais on peut également avoir la configuration ou
Ajy +...+ Ay, est distribuée selon la somme d'une loi Hypo-exponentielle et d’'une somme de lois
Gamma de paramétres différents. A titre d’illustration de ce second cas, considérons le scénario

suivant :
hW=K+1,io=K+2,i13=3,i4=4,15=K+3,is6=K+4, iy =7,...;ig =K

Il s’agit du scénario oil les énergies de 4 cases « bruit » sont supérieures aux énergies de 4

cases « signal+bruit ». D’aprés (2.82), on a alors 0;, = %,91-2 = %,91‘3 = p—J()TQ,Hu = %,
0is = %,Hm = %. Dans ce cas, la somme A; + A;, est distribuée selon une loi Gamma

1
'3
(2, %) et la somme A;, + Ay, + Ay, + ...+ AZ-Q est distribuée selon une loi Hypo-exponentielle.

de paramétres (2, 5), la somme A;, + A;, est distribuée selon une loi Gamma de paramétres

Ainsi, pour aboutir & une expression de la PD asymptotique, il faut étudier les Q! permuta-
tions. Pour certaines de ces permutations, on peut utiliser le résultat du lemme 2 pour obtenir la,
distribution de la somme A;, + ... + A;,, alors que pour d’autres permutations, il faut connaitre
la distribution d’une somme de variables aléatoires distribuées selon des lois Gamma de para-
meétres différents. Sachant qu’il n’existe pas & notre connaissance d’expression tractable pour
cette convolution multiple, nous évaluons la PD asymptotique par simulations de Monte-Carlo
ou le seuil est obtenu a partir de (2.97) pour une valeur de PFA donnée.

Aprés avoir étudié la PD associée & la statistique de test S, nous nous focalisons sur le calcul

de la PDL asymptotique.

2.3.2.2.3 Expression analytique de la probabilité de détection et de localisation
(PDL) asymptotique

On consideére qu’il y a détection et localisation lorsque deux conditions sont vérifiées :
— SN > ¢, il s’agit de la condition de détection,
— les indices i1, ..., 1 correspondent aux vraies positions de la cible, c¢’est-a-dire dans notre
cas : i3 = 1,...,ix = K. Il s’agit de la condition de localisation.
D’apres (2.73), la statistique Sy correspond asymptotiquement & la somme des K plus grandes
énergies des signaux regus apres filtrage adapté. Dans ce cas, la combinaison de ces deux condi-

tions implique que 'on a :

2 . .
Sy =— max [s7(i16)Dsy* + ... + 87 (ix6)Dyyy|* + o(1)

0'2 [il,...,iK}EQK

= % (Is"(O)D gy |* + ... + s (K6)Dyoy[*) + o(1) (2.103)

La contrainte de localisation implique donc la relation d’ordre suivante :
s(5)D g yI%, ..., [sT (K8)D gy > |87 (K + 1)6)D gy [ ..., 8™ (Q6)D v |
La PDL peut alors s’écrire :

Py ({Sy > e} n{[s" (0)Dsy|?, ... s (K&)D s,y > > [s” (K+1)0)Dyyy|?, ... [s7 (Q5)D 1, y1*})
(2.104)

AT —



CHAPITRE 2. DETECTION D’UNE CIBLE ETENDUE

Comme pour le cas de la PFA et de la PD, en s’appuyant sur la propriété 1, on montre que la

PDL vérifie asymptotiquement :
P ({Sn > e} N {Is" (5)Dyoy[*, ..., 8" (K8)D gy > > |s" (K+1)8)Dyoy[%, ..., s (Q0)D gy [*})

2 2 2
Njoopl ({S > 6} N {‘2’1‘ s eeey ‘ZK‘ > ‘ZK—H‘ yeees ’ZQ‘Q}) (2.105)

La preuve de la convergence de la PDL vers la PDL asymptotique est identique au cas de la
PFA.

Dans la suite, on cherche une expression de la PDL asymptotique donnée par :

Ppr =Py ({5 > e} n{|z1)% .., |2k > |zx41)% oo [20]%)) (2.106)

On développe alors (2.106) de maniére identique au cas de la PFA en faisant appel aux
statistiques d’ordre pour obtenir la distribution de la variable S. En conditionnant la probabilité
(2.106) & I'événement {|z;,[* > ... > |2, |*}, il vient :

2
Py <{02 (|Zl\2 4+ ...+ ]zK]2) > 6} N {|21]2, . |,2:K|2 > |ZK+1|2, . |ZQ\2}>

2
= Y Pl({gz (I + o + |2k ]?) > e} N{|z1% o 26 )? > |2k % o 207}
[i1,...,iQ)E€QQ

Nz, |* > ... > ]ziQ]2}> (2.107)

L'intersection des événements {|z1|%, ..., |2x|* > [z 41]?, ..., |20} et {|2i, > > ... > |2y [*} nest
pas l’ensemble vide lorsque (i1, ...,ix) € {1,..., K} et (ig41,...,90Q) € {K+1,...,Q} avec iy, ..., ig
distincts. Dans ce cas, on peut limiter la somme sur ’ensemble Q’Q qui est ’ensemble des per-
mutations des ensembles {1,..., K} et {K +1,...,Q}. On a card(g) = K!I(Q — K)!.

(2.107) peut se simplifier en procédant en trois étapes comme pour la PFA :

1. nous appliquons le lemme 1 afin d’obtenir une expression de Ppy faisant intervenir les
variables aléatoires A;, + ... + AZ-Q ;

2. puis, nous explicitons les densités de probabilité des variables A;, + ... + A;, pour toutes
les permutations i1, ...,1¢Q ;

3. enfin, ’expression analytique de la PDL asymptotique s’obtient en calculant la fonction de

répartition de Aj; +...+A;, et en insérant ce résultat dans I'expression (2.78) du lemme 1.

Pour la premiére étape, nous rappelons que sachant que la cible est contenue dans les K

premiéres cases distance, les variables %]21\2, s %‘ZK‘Q sont identiquement distribuées selon
une loi exponentielle de paramétre £ et les variables %|ZK+1|2, s %|2Q\2 sont identiquement
distribuées selon une loi exponentielle de paramétre % En appliquant le lemme 1 aux variables :
2 2
2 2
X1 = ;‘Zl, 7-'-7XQ = p’zQ‘

il vient, d’aprées (2.78) :

9" @) "
Ppr = Z 22 KpKptl Kp—}—Q—K]P)(Ail—i_'”—’_AiQ >6)
i e 53R A
1
- Z P(Aj, + ... + Aig, > €) (2.108)

K\(Kp+1).. Kp+Q—-K) ~—~
[11,..‘,ZQ]€QQ
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ot les variables A, , ..., A;, sont distribuées selon des lois exponentielles de paramétres 6;, ..., 0;

vérifiant, d’apres (2.79) :

Q

P

5 q == 17 ceey K
0;, = Kp+9—K (2.109)
! % q = K + 17 ceey Q
Les 0;,,...,0i, ne dépendent plus de la permutation iy, ...,i¢ donc les variables A;,, ..., A;, non

plus. Dans ce cas, sachant que card (2) = K!(Q — K)!, (2.108) peut se simplifier comme suit :

Q- K)!
Kp+1)..(Kp+Q—K)

Ppr = ( ]P)(Al + ...+ AQ > 6) (2.110)

Pour la deuxiéme étape, la densité de probabilité de la somme Ay + ... + Ag est obtenue &

partir du lemme 2 avec :

¢o =

P
= 2.111
: (2.111)

et :
Kp+q

%= oK
Dans ce cas, la densité de probabilité de la somme Aq + ... + A est donnée par (2.84), ou les

L q=1,...Q-K (2.112)

paramétres u et B gk vérifient :

H:(Kp+12.2.él);p—|[;Q—K) 2.113)

Bog-x = (2K)97K! Q- K(:lq);(q ~ 1) (2.114)

A ce stade, nous avons obtenu la densité de probabilité de la variable S a partir de la densité de
probabilité de la somme Aq + ... + Ag.

Pour la troisiéme étape, on réutilise le développement de la PFA asymptotique puisque seuls

les parameétres p et B, o—k sont différents dans I'expression de la densité de probabilité (2.84).
Dans ce cas, & partir de (2.97), la probabilité P(A; + ... + Ag > €) est donnée par :

}P’(A1+...+AQ>6):1
-1

1—ex — 1
Z BQQ K ( ‘ p¢q Z (% d)q ¢0)m+1p7(¢069m+1)>

=0

(2.115)

En insérant (2.115) dans (2.110), la PDL asymptotique s’écrit :

B (Q — K)! (Q K _Bag-K K
PDL*(Kp—i—l)...(Kp-l—Q—K) Z ¢0_¢q
K—1 m
<1 — exp;(f—qbq) € (¢o ;z?q) (¢O;m+1p7(¢0€;m + 1)> (2.116)
m=0
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Remarque : Dans la PDL asymptotique donnée par (2.116), on remarque la limite suivante

lorsque € tend vers 0 :
2
Ppr, =P <{0’2 (‘Z1’2 + ...+ |ZK|2) > 6} N {‘Zl|2, ey ’ZKP > ‘ZK_H’Q, ceey ‘ZQ’2}>
= Py ({1 2kl > e, o 2l?) (2.117)

En passant a la limite quand € tend vers 0 dans (2.116), il vient :

Q- K)!

Pullarfs o lenl® > el leePY) = ey, 1oy k1m0 B
On définit le RSB noté n comme suit :
2
°
n=3 (2.119)

d’on p = ﬁ D’aprés (2.118), on en déduit que le RSB impacte la borne supérieure de la PDL
asymptotique. En particulier, si le RSB tend vers l'infini, p tend vers 0 et la PDL tend vers 1.

Disposant des expressions des PFA et PDL pour la statistique de test S permettant d’ap-
proximer les PFA et PDL de la statistique de test Sy, nous présentons des résultats de simulation

dans la partie suivante.

2.3.2.3 Simulations : évaluation des performances du détecteur proposé

Nous avons testé différents scénarios pour confirmer que les résultats théoriques pour la PFA
(2.75) et la PDL (2.110). A titre d’illustrations, nous présentons quelques exemples dans ce
mémoire de thése. Pour cela, on considére que le signal s est une impulsion modulée linéairement

en fréquence de durée T et de bande B. Les valeurs par défaut des différents paramétres sont :
B=210°Hz, T =100.10"%, f,=2B (2.120)

avec fs la frequence d’échantillonnage du chirp. On en déduit que N = |T/T| = 400.

On rappelle que les expressions analytiques obtenues sont des résultats asymptotiques. Dans
les simulations, le terme "théorique" fait référence aux expressions analytiques des performances
de détection pour le test S alors que le terme « empirique » fait référence a des simulations de
Monte Carlo pour lesquelles nous avons simulé plusieurs tirages du vecteur aléatoire y selon sa

distribution. Pour obtenir les résultats dits empiriques, nous avons effectué 40 000 Monte-Carlo.
2.3.2.3.1 Résultats de simulation pour la PFA

Dans ce paragraphe, nous vérifions la validité de la PFA asymptotique pour différentes valeurs
de K et de Q. Pour chaque couple de valeur (@, K), nous tracons deux courbes :

— la PFA théorique asymptotique donnée par (2.97),

— la PFA empirique associée a la variable Sy définie par (2.69).
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Influence du paramétre K

On trace les PFA théorique et empirique en fonction du seuil € pour K =2, K =6 et K =9,
Cf. Fig. 2.10-2.11.

1

09 PFA empirique |
0.8 \ fondée sur Sy | i N~
0.7 \; | =——PFA théorique [ 0.605 ~ ‘\
0.6 : SN
<08 06 \\\
he AN v SO
04 = T~
0.3 N b 059 ~
02 \\ \""'-.
0.1 e 9.9 992 994 996 9.98 10
0 ‘ E
0 5 10 15 20 25 30

€

FigurEe 2.10 — PFA théorique et empirique du détecteur analysé, Q = 15, K = 2

1 .
09 PFA empirique |
08F— fondée sur S
0.7 0832 \\ig — =PFA théorique |
06 063] 3
= \‘\ b \
0.5 I N
&g4l..0628 RSSO -
030626 R
02 3
0.1L..0624
. 19.9 19.92 19.94 19.96 19.98 20
0 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30

€

FiqurEe 2.11 — PFA théorique et empirique du détecteur analysé, Q = 15, K =6

1 . . 5
- \
080 573 "‘\
0.7+ Sl N
0.61-0572 S NG
<2 . N P iy ?\
=05 ~ =
&l 0571 SN N
0.4 N \ X —
0.3} o957 \\\ v T FA /c-nlpu‘u}l e
0.2k D fondée sir S
01+ 24.94 24,96 24.98 25— === [FA théorique
0 1 1 1 T T
0 5 10 15 20 25 30

F1GURE 2.12 — PFA théorique et empirique du détecteur analysé, Q =15, K =9

On remarque que les courbes théorique et empirique se superposent quasiment quelle que
soit la valeur de K. En effet, ’écart entre les courbes est inférieur a 1/1/40000 ~ 0.005. De plus,

lorsque le nombre K de points brillants augmente, on somme un plus grand nombre de points
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brillants, c¢’est-a-dire que pour un seuil € donné, la probabilité de dépasser ce seuil est d’autant
plus grande que K augmente.

Influence du paramétre @)

On trace les probabilités de fausse alarme théorique et empirique en fonction du seuil € pour

plusieurs valeurs du nombre ) de cases distances considérées, Cf. Fig. 2.13-2.15.

1
0.9 _\\\
0.8 N
0.7 \
06 \;
=05
. =
8; —PFA empirique
0.2
0.1 ===PFA théorique
0 |
0 5 10 15 > — ]

fondée sur ‘-,\

0.9 PFA empirique |
0.8 \ fondée sur Sy | N
0.7 \é | =—=PFA théorique [~ 0605 ~ "\
06 SN
4 0 6 b
=05 : o
04 AN . ~
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F1GURE 2.14 — PFA théorique et empirique du détecteur analysé, Q = 15, K = 2
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FiquRrE 2.15 — PFA théorique et empirique du détecteur analysé, Q = 20, K = 2

De méme, on remarque que les courbes théorique et empirique se superposent quasiment

quelle que soit la valeur de ). De plus, pour un seuil €, la probabilité de dépasser ce seuil est
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d’autant plus grande que @) augmente.

On note que la valeur de bande passante du signal émis correspond & une résolution en
distance de 75 m. Toutefois, comme nous l’avons montré, c’est la valeur de N qui détermine la
qualité de 'approximation. A titre d’illustration, nous avons effectué les mémes simulations pour
une impulsion de bande passante B = 150 M Hz et de durée T = 30 us correspondant a une

résolution en distance de 1 m. Pour ces valeurs de B et de T, on a N = 9000.
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FicUrE 2.16 — PFA théorique et empirique du détecteur analysé pour un signal émis de bande
passante B = 150 M Hz et de durée T'=30 us, Q = 15, K =2

Comme attendu, en comparant la figure 2.16 par rapport a la figure 2.10, on note que ’écart
entre les deux courbes est réduit.

Enfin, les valeurs de PFA utilisées en radar pour déterminer le seuil de détection sont de
lordre de 107 & 10~8. Pour simuler de telles conditions, il faut que le nombre de simulations de
Monte Carlo soit supérieur & 107 ou 10%. Pour une raison de cott calculatoire, nous n’avons pu
reproduire la simulation précédente avec une telle valeur. Néanmoins, on peut considérer la PFA
empirique issue de la statistique de test S et la comparer a la PFA théorique. Nous avons pris

108 realisations des variables gaussiennes zq, ..., 2q et avons tracé le résultat sur la figure 2.17.
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FIGURE 2.17 — PFA théorique et empirique du détecteur analysé pour 10® simulations de Monte
Carlo
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Comme illustré sur la figure 2.17, la PFA théorique et la PFA empirique fondée sur S sont

proches, mémes pour des PFA allant jusqu’a 1077.
2.3.2.3.2 Résultats de simulation pour la PDL

Pour illustrer la précision de la PDL asymptotique, nous tragons la courbe théorique & partir
de (2.116) et la courbe de la PDL empirique relative a la variable de test Sy.

A titre d’exemple, nous tragons la PDL en fonction du seuil € pour un RSB de 5 dB pour les
couples de valeurs (Q = 15, K =2), (Q =15, K =6) et (Q =20, K = 2).

1

0.9 PDL empirique 04720
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~04 0162 .
(0-K)! 0.3 v L
: A . rr—— 20 202 204 206 05 21
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0.1 FE.
0 B
0 20 40 60 80 100 120

FiGure 2.18 — PDL théorique et empirique du détecteur analysé en fonction du seuil,
Q=15,K=2
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Ficure 2.19 — PDL théorique et empirique du détecteur analysé en fonction du seuil,
Q=15K=6

En comparant les figures 2.18 et 2.19 puis les figures 2.18 et 2.20, on note que les courbes
théoriques et empiriques se rejoignent quasiment pour différentes valeurs de K et de Q. De plus,
lorsque € tend vers zéro, on retrouve le résultat (2.118).

A présent, on trace la PDL en fonction du RSB. Le seuil est obtenu & partir de I’expression
(2.97) de la PFA pour Pps = 1073.

Sur les figures 2.21-2.23, les courbes empiriques et théoriques se rejoignent quasiment, ce qui
permet de confirmer que l'expression théorique de la PDL relative & S est proche de la PDL
relative & Sn. Toutefois, sur la figure 2.22, on remarque un écart supérieur aux autres figures.

Cet écart est da au fait que 'on suppose les signaux regus parfaitement décorrélés. En pratique,
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FiGure 2.20 — PDL théorique et empirique du détecteur analysé en fonction du seuil,
Q=20,K=2
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Ficure 2.21 — PDL théorique et empirique du détecteur analysé en fonction du RSB
pour Q =15, K =2
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Ficure 2.22 — PDL théorique et empirique du détecteur analysé en fonction du RSB
pour @ =15, K =5

la fonction d’autocorrélation du signal émis posséde des lobes secondaires non nuls. Lorsqu’il y a
K = 5 réflecteurs, on somme alors la contribution des lobes secondaires liés a chaque réflecteurs.

C’est la raison pour laquelle ce phénomeéne est moindre pour un nombre plus petit de réflecteurs.

A titre d’illustration, on trace les mémes courbes que la figure 2.22 pour un signal dont la

bande passante est multiplié par 10, ce qui revient a multiplier le nombre d’échantillons N du
signal émis par 10.
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Ficure 2.23 — PDL théorique et empirique du détecteur analysé en fonction du RSB

pour @ =20, K =2

1
0.9
0.8
0.7

06

0.95
0.9
0.85
0.8

205
~04
03
02
0.1

0

PDL empirique

fondée sur Sy
P D[, théorique
20 25

0

Ficure 2.24 — PDL théorique et empirique du détecteur analysé en fonction du RSB
pour K =5Q=15et B=10MHz

Sur la figure 18 2.24, 1’écart entre les courbes est réduit par rapport a la figure 2.22.

2.3.3 Etude comparative par simulations

Pour mener une étude comparative équitable entre les différents détecteurs, la PDL ne
convient pas car certains détecteurs ne tiennent pas compte de la localisation des K réflecteurs.
Dans ce cas, nous choisissons d’utiliser la PD comme critére de comparaison.

Ne disposant pas d’expression théorique pour la PD du détecteur étudié, nous 'estimons &

partir de simulations de Monte-Carlo.

Nous effectuons alors une comparaison du détecteur somme-des- K-max avec le détecteur
quadratique, le détecteur K/Q et le détecteur SSD [GERIT|. Les seuils sont obtenus a partir des
PFA relatives & chaque détecteur, c’est-a-dire (2.56) pour le détecteur quadratique, (2.61) pour
le détecteur K/Q et la PFA empirique du test décrit en [GER9T] pour le détecteur SSD.

18. Pour une raison de taille mémoire, nous avons di réduire le nombre de simulations de Monte Carlo a 5000

d’ott le fait que la courbe empirique apparait moins « lisse » que sur les autres figures.
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Influence du paramétre K

On trace premiérement les PD pour différentes valeurs de K pour @ = 15.
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Figure 2.25 — Comparaison des PD en fonction du RSB pour Q = 15, K = 2
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FIGURE 2.26 — Comparaison des PD en fonction du RSB pour Q =15, K =6
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Fi1GURE 2.27 — Comparaison des PD en fonction du RSB pour Q = 15, K =13

D’aprés les figures 2.25-2.27, plusieurs remarques peuvent étre formulées. Premiérement, on
note que quelle que soit la valeur de K, la PD du détecteur somme-des-K-max est supérieure
aux PD des autres détecteurs. Lorsque K se rapproche de @ (Cf. Fig. 2.27), les PD du détecteur
somme-des-K-max, du détecteur SSD et du détecteur quadratique se rapprochent et sont quasi-

ment identique pour K = 13. Ce résultat se justifie par le fait que lorsque K = @, le détecteur

somme-des- K-max correspond au détecteur quadratique.
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Influence du parameétre @

A présent, on trace la PD pour différentes valeurs de ) pour K = 2.
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FIGURE 2.28 — Comparaison des PD en fonction du RSB pour Q = 10, K = 2
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FIGURE 2.29 — Comparaison des PD en fonction du RSB pour Q = 15, K =2
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Ficurk 2.30 — Comparaison des PD en fonction du RSB pour @ = 20, K = 2

A nouveau, quelle que soit la valeur de @, c’est le détecteur somme-des- K-max qui présente
les meilleures PD.

Influence d’une erreur d’estimation du paramétre K

En pratique, la vraie valeur de K est inconnue. Afin de mener une étude de sensibilité au
paramétre K, nous tragons les PD pour K = 2, K = 4 et K = 6 pour une cible constituée de 4
réflecteurs, Cf. Fig. 2.31-2.33.
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Ficure 2.31 — Comparaison des PD en fonction du RSB pour une cible avec 4 réflecteurs,
K =4
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FiGURE 2.32 — Comparaison des PD en fonction du RSB pour une cible avec 4 réflecteurs,
K sur-estimé
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FiGure 2.33 — Comparaison des PD en fonction du RSB pour une cible avec 4 réflecteurs,
K sous-estimé

D’aprés la figure 2.31, pour un RSB donné, la PD pour le détecteur proposé est supérieure a
la PD du détecteur quadratique et a la PD du détecteur de [GER97] lorsque K est correctement
estimé. Lorsque K est sur-estimé ou sous-estimé, a RSB fixé, la PD du détecteur de Gerlach est
sensiblement proche de la PD du détecteur proposé car ’écart entre les PD est inférieur & 0, 02.

Cf. Fig. 2.33. On note enfin que le détecteur K/Q est sensible & l'estimation de K.
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2.4 Bilan sur la détection d’une cible étendue

Nous avons étudié la détection d’une cible modélisée par K réflecteurs répartis sur () cases
distance en présence de bruit blanc gaussien circulaire. Pour cela, nous avons commencé par
dresser un état de 'art des différents détecteurs existants, c’est-a-dire le détecteur quadratique,
le détecteur optimal [VANT1], le détecteur K/Q [SHN98| et le détecteur SSD [GERI7|. Puis, en
supposant les positions des réflecteurs équiprobables, nous avons analysé le GLRT dans le cas ou
les positions des réflecteurs sont inconnues. Sous 'hypothése de décorrélation des signaux recus,
la statistique de test obtenue consiste & considérer les énergies des signaux recus aprés filtrage
adapté et & sommer les K plus grandes. Nous avons caractérisé ce détecteur en fournissant une
expression approchée de la PFA et de la PDL lorsque K est supposé défini a priori. Aprés avoir
validé ces expressions théoriques avec des simulations de Monte Carlo, nous avons mené une
étude comparative avec différents détecteurs de la littérature. Nous avons alors montré que le
détecteur proposé présente des performances de détection meilleures ou égales aux trois autres

détecteurs.
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CHAPITRE 3. OPTIMISATION DE FORMES D’ONDE

3.1 Introduction

DE maniére générale, la conception d’une forme d’onde consiste a identifier le ou les critéres
d’intérét, puis & déterminer la forme d’onde qui le ou les optimise. Dans ce chapitre, nous
nous focalisons sur la conception d’une forme d’onde s unique qui soit compatible avec deux
chaines de traitement basse et haute résolution. L’intérét de ce systéme bi-résolution est de tirer
profit du faible cotlt calculatoire de la voie de traitement basse résolution pour détecter une
cible, puis d’utiliser la voie haute résolution pour en déduire le profil distance en vue de son
identification, Cf. Fig. 3.1.

. - . Voie de traitement - :
Signal émis ------ Signal recu basse résolution —>| Détection

Voie de traitement :
haute résolution _)I Profil distance |

FIGURE 3.1 — Schéma du principe du systéme bi-résolution

Ce chapitre s’organise alors comme suit : dans un premier temps, nous proposons de dres-
ser un état de l'art sur 'optimisation de forme d’onde et les différents critéres d’optimisation
couramment utilisés. Dans un second temps, nous considérons la conception d’une forme d’onde
pour le systéme bi-résolution décrit par la figure 3.1. En particulier, nous analysons ’optimisa-
tion d’une forme d’onde composée de deux codes de phase en présence de fouillis gaussien dans
un cas mono-résolution premiérement, puis dans un cas bi-résolution. On note que ce type de

scénario correspond plutot & une configuration de détection air-mer.

3.2 Etat de Part sur Poptimisation de formes d’onde

Dans cette partie, il s’agit de dresser un état de I'art sur les différentes approches existantes
sur I'optimisation de formes d’onde radar. Sachant que la mission principale du radar consiste &
détecter une cible, les deux critéres les plus couramment rencontrés sont :

— les performances de détection, c’est-a-dire la probabilité de détection pour une probabilité

de fausse alarme fixée,

— le rapport signal-a-bruit (RSB) ou le rapport signal-a-bruit plus interférence (RSBI), ou

I'interférence peut étre du fouillis par exemple.

Ainsi, dans [BER05], les auteurs analysent l'optimisation du RSBI pour la détection d'une
cible ponctuelle en présence de fouillis gaussien centré. A partir d’une décomposition en valeurs
propres et en vecteurs propres de la matrice de corrélation, et sachant que les vecteurs propres
associés aux valeurs propres les plus grandes définissent le sous-espace du fouillis, ils proposent
de définir le signal & émettre & partir d’'une combinaison linéaire des vecteurs propres associés
aux valeurs propres les plus faibles. Dans [KAY07], la conception d’une forme d’onde revient
A optimiser les performances de détection. A partir de la maximisation de la probabilité de
détection, 'auteur obtient une expression analytique de la densité spectrale de puissance de la

forme d’onde optimale. Toutefois, maximiser uniquement le RSBI ou la probabilité de détection
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n’offre pas de garantie d’obtenir une forme d’onde ayant les propriétés requises en termes de
résolutions en distance et en fréquence. Pour pallier ces inconvénients, une méthode consiste
a ajouter au critére d’optimisation une contrainte de similarité entre la forme d’onde optimale
et une forme d’onde prédéfinie. Dans ce cadre, Li et al. [L106] optimisent le RSBI sous une
contrainte de similarité avec une impulsion modulée linéairement en fréquence. Ils obtiennent
alors une expression analytique fondée sur la décomposition en valeurs propres et en vecteurs
propres de la matrice de covariance du fouillis. L’inconvénient de cette approche est que la
forme d’onde obtenue peut étre modulée en amplitude; or dans le cadre d’un radar aéroporté,
I’amplificateur de puissance est utilisé en régime saturé pour garantir la plus grande portée
possible, c’est-a-dire que les formes d’onde modulées en amplitude, qui nécessite d’utiliser les
amplificateurs de puissance en régime linéaire, ne sont pas des formes d’onde candidates. Pour
éviter que la forme d’onde qui optimise le RSBI soit incompatible avec les contraintes d’un radar,
De Maio et al. [DE 08, DE 09a] s’intéressent aux signaux de type train d’impulsions avec un code
de phase c inter-impulsion. Ils proposent de déterminer le code ¢ qui optimise les performances
de détection sous une contrainte de similarité avec un code de phase prédéfini lorsque le signal
recu est perturbé par un bruit gaussien centré corrélé de matrice de corrélation supposée connue.
Plus récemment, cette approche d’optimisation sous contrainte a également été déclinée par les
meémes auteurs dans un contexte multi-antennes |[DE 10]. Néanmoins, comme dans [DE 08] et
[DE 09a], la forme d’onde prédéfinie utilisée pour la contrainte de similarité est choisie pour ses
propriétés en termes de signal recu aprés filtrage adapté; or le traitement utilisé en présence
d’un fouillis gaussien corrélé n’est pas le filtre adapté seul, sans étape de blanchiment. D’autres
approches ont ainsi été proposées. Par exemple dans [PAT09|, [PAT12], les auteurs analysent la
maximisation du RSBI lorsque le traitement est le filtrage adapté et Iinterférence est un bruit
gaussien corrélé de matrice de covariance connue. Ils imposent alors une contrainte sur la hauteur
des lobes secondaires de la fonction d’autocorrélation du signal optimisé.

Dans le cas de la détection d’une cible ponctuelle en présence de bruit blanc gaussien, la
maximisation du RSB ou de la PD revient & maximiser ’énergie du signal émis uniquement. Dans
ce cas, d’autres critéres d’optimisation sont considérés tels que la minimisation de la largeur du
lobe principal et/ou la minimisation des lobes secondaires du signal re¢u aprés traitement. En
effet, la minimisation de la largeur du lobe principal revient & minimiser le pas de résolution en
distance ou en fréquence et permet de distinguer deux cibles proches. Quant & la minimisation
des lobes secondaires, elle a pour but de réduire les fausses détections et d’éviter que le lobe
principal d’un signal recu aprés traitement issu d’une autre cible soit masqué. Ces critéres peuvent
également conduire & des formes d’onde non-réalisables en pratique. Pour pallier cet inconvénient,
on peut restreindre I’espace des formes d’onde candidates & des familles de formes d’onde données.
Le choix de la forme d’onde et la valeur de ses paramétres dépendent alors des caractéristiques
en termes de lobe principal et lobes secondaires du signal recu aprés traitement. Pour analyser
I’allure du signal recu aprés traitement, on utilise couramment la fonction d’ambiguité ys du

signal s introduite par Woodward [Wo0067| et définie dans le cas de signaux discrets par :

L

xs(7, f) = s(ITs) s*(ITs — 7) exp (—j27 fITs)
!

=s" (1) leqs (0) (3.1)

|
—

I
o
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avec, d’apres le paragraphe 1.3.2; s(7) le vecteur colonne de taille L contenant les N échantillons
du signal émis retardée de 7 et Dy la matrice diagonale de taille L x L qui dépend de la fréquence
Doppler f. On suppose également que 0 < 7 < (L — N — 1)Tj
On note que la fonction d’ambiguité correspond au signal regu aprés filtrage adapté sans bruit
et lorsque la cible vérifie 1o = 0 et fo = 0.

Dans l'idéal, afin de pouvoir distinguer deux cibles situées dans deux cases adjacentes, il

faudrait concevoir un signal s tel que pour 7 # 19 et f # fo :

T(r)D} 1 s(m0) =0 (3.2)

Cependant, une forme d’onde vérifiant (3.2) n’existe pas. De nombreuses formes d’onde ont
alors été étudiées dans la littérature. Elles peuvent étre regroupées en trois grandes familles :
les formes d’onde non-modulées, les formes d’onde modulées en phase [NUNO8, BHA1l, BAD15|
et les formes d’onde modulées en fréquence [RAB02, GLAO5, GLA(O9]. Dans le cas d’un radar
aéroporté de type Doppler & impulsions, le signal émis est un train d’impulsions et la modulation
peut donc étre appliquée a chaque impulsion et/ou d’impulsion & impulsion [CHEOS, LEV09]. On
parle de modulation intra et inter-impulsion respectivement. Ces familles et sous-familles sont

représentées sur la figure 3.2.

Intra-impulsion Inter-impulsion Intra et inter-impulsion
|
Sans modulation Modulation
|
Modulation de fréquence Modulation de phase

FIGURE 3.2 — Familles et sous-familles de formes d’onde

Pour ces différentes formes d’onde, on note que la résolution en distance est inversement pro-
portionnelle & la bande passante du signal alors que la résolution en fréquence est inversement
proportionnelle & la durée du signal. Pour ce qui est des lobes secondaires de la fonction d’am-
biguité, leurs positions et amplitudes dépendent du nombre M d’impulsions, de la période de
récurrence T;. et du type de modulation utilisée. Pour plus de détails sur ces différentes familles
de formes d’onde et leurs propriétés en termes de fonction d’ambiguité, le lecteur peut se référer
a [LEV04, DE 09b].

Une alternative au filtrage adapté permettant de réduire la hauteur des lobes secondaires est
le filtrage dit « désadapté » dont la réponse impulsionnelle h est choisie de telle sorte & réduire les
lobes secondaires. Dans ce cas, la fonction d’ambiguité relative au filtrage désadapté est appelée
« fonction d’ambiguité croisée » (cross ambiguity function en anglais). Elle est définie comme
suit :

L
Xs.h(T, f) = Zs ITs)h*(ITs — 7) exp(—j2n fIT) (3.3)

=0
Sachant que le filtrage désadapté implique une réduction de la hauteur du lobe principal par
rapport au cas du filtrage adapté, les deux critéres d’intérét pour le choix de la réponse im-

pulsionnelle h du filtre désadapté sont la minimisation des lobes secondaires et la minimisation
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des pertes au niveau de la hauteur du lobe principal par rapport a la hauteur du lobe principal
de la fonction d’ambiguité xs. Dans [LEV05|, Levanon considére la famille des formes d’onde
modulées en phase pour s et h. Il utilise alors des outils existants de résolution de probléme
d’optimisation pour obtenir un couple de codes de phase qui minimisent les lobes secondaires.
Plus récemment, Rabaste et al. ont proposé de minimiser la hauteur des lobes secondaires de la
fonction d’intercorrélation en montrant que ce probléme d’optimisation pouvait se mettre sous
la forme d’un probléme convexe quadratique avec des contraintes quadratiques [RAB14]. Ils ont
alors utilisé l'outil de résolution CVX [BoY04] pour obtenir la réponse impulsionnelle du filtre
désadapté. En particulier, on note que cette formulation permet d’optimiser conjointement les

lobes secondaires et la hauteur du lobe principal.

A partir de ce bref état de I'art sur I'optimisation de formes d’onde, on se focalise sur la
conception d’une forme d’onde unique compatible avec deux chaines de traitement basse et
haute résolution. En particulier, nous analysons 'optimisation d’'une forme d’onde composée de
deux codes de phase en présence de fouillis gaussien dans un cas mono-résolution premiérement,

puis dans un cas bi-résolution.

3.3 Contributions : optimisation multi-objectifs d’une forme d’onde
avec deux codes de phases en présence de fouillis gaussien co-

loré

Pour concevoir une forme d’onde compatible avec la détection basse résolution et la détection
haute résolution, nous avons choisi de nous focaliser sur les formes d’onde composées de deux
codes de phase dont I'un est intra-impulsion et 'autre inter-impulsion et nous considérons une
cible ponctuelle en présence de fouillis gaussien. Il s’agit alors d’introduire les critéres d’intéréts
puis, dans un second temps, de déterminer quels sont les codes de phases qui optimisent ces
criteres.

Le premier critére considéré est la maximisation de la probabilité de détection. Contrairement
au cas de la détection d’une cible en présence de bruit blanc gaussien, ce critére dépend du signal
émis puisque maximiser la probabilité de détection est équivalent & maximiser la hauteur du lobe
principal du signal regu apreés traitement. D’autres critéres relatifs au signal regu aprés traitement
peuvent également étre considérés comme la minimisation de la largeur du lobe principal pour
avoir la meilleure résolution possible, ou encore la minimisation des lobes secondaires pour éviter
les fausses détections. Puisqu’il s’agit de concevoir une forme d’onde compatible avec deux voies
de traitement basse et haute résolution, ces trois critéres sont a prendre en compte pour les
signaux recus en sortie de chaque voie de traitement basse et haute résolution.

Pour déterminer les codes de phase qui optimisent I’ensemble de ces critéres, nous proposons
d’utiliser une approche d’optimisation multi-objectifs. De plus, afin d’étudier la robustesse a dif-
férents fouillis des codes de phases qui sont solutions du probléme d’optimisation multi-objectifs,
nous proposons de représenter le fouillis par un modeéle AR [DE 09a], [PAT09]| et [PET10]. Cette
modélisation est adaptée a des fouillis gaussien et présente 'avantage de reposer sur une nombre
réduit de parameétres. En outre, l'inverse de la matrice de corrélation a une expression analytique

fonction des paramétres AR permettant d’expliciter le signal recu aprés traitement.
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Cette section s’articule comme suit : aprés avoir introduit la forme d’onde modulée en phase,
nous analysons premiérement 'optimisation du lobe principal et des lobes secondaires du signal
recu aprés traitement dans un cas mono-résolution correspondant & la voie de traitement haute
résolution. En particulier, nous décrivons le traitement a la réception, explicitons le signal recu
aprés traitement puis étudions la sélection des codes de phase. Dans un second temps, nous

étendons 'analyse du cas mono-résolution au cas bi-résolution.

3.3.1 Expression du signal émis et du signal recu

Le signal s considéré est un train de M impulsions codées en phase alliant un code de phase
binaire intra-impulsion et un code de phase binaire inter-impulsion. 11 peut donc s’écrire comme

suit :
M-

,_.

cmsa(lTs — mT,) (3.4)
m=0

ol ¢y = £1 est le m*®™€ élement du code inter-impulsion ¢ de longueur M et sq est 'impulsion

de durée T définie par :

N-—1
) = dullr, (1T, — nT.) (3.5)
n=0

avec d, = +1 le n’™® &lément du code de phase intra-impulsion d de longueur N et II7, la

fonction porte de largeur T, définie comme suit :

1 silTs € 0,7,
Ty, (IT,) = { 1T € (07 (3.6)
0 sinon
On note que :
T = NT, (3.7)
et on pose également :
- T,-T
L= 3.8
- (38)
Sur la figure 3.3, on représente un exemple de signal s dans le cas de codes binaires.
S(ZTS) COSd(lTs) c18 lT T C]V[ 1Sd ZT (M— 1)T7«)
s Fa
S HT“"’ eeeeeeeeeeee ﬂ
€-----=-- ?
NLT, i
P> <--->
v T, -T NT,
:( _____________
: T,

FI1GURE 3.3 — Forme d’onde avec un code de phase inter-impulsion c et un code de phase intra-

impulsion d

Dans ce qui suit, nous considérons une cible ponctuelle. Sous I’hypotheése de bande étroite,
on rappelle que le signal recu y en bande de base peut s’écrire comme le modéle bande étroite
(2.1) défini au chapitre 2 :

y =aDygs(m) +b+u (2.1)
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ou Ty est le retard proportionnel & la distance radar cible, fy est la fréquence Doppler induite
par la vitesse de la cible, b le vecteur des échantillons du bruit thermique, u le vecteur des

échantillons du fouillis gaussien coloré et « le coefficient complexe d’atténuation.

3.3.2 Optimisation dans un cas mono-résolution

Pour traiter de 'optimisation de la forme d’onde codée en phase, nous commencons par
décrire le traitement puis nous explicitons le signal regu aprés traitement. Dans un troisiéme
temps, nous présentons les critéres d’optimisation retenus nous permettant d’aborder le choix

des codes de phase intra et inter-impulsion.

3.3.2.1 Traitements

Le traitement de détection considéré s’appuie sur le traitement proposé dans [DE 08], c’est-a-
dire qu’il consiste en un premier filtrage passe-bas, puis un blanchiment suivi d’un filtrage adapté

au signal « blanchi », Cf. figure 3.4.

y Filtre passe-bas Echantillonnage Blanchiment et
> =~ < > ,
h = D s, (1) aT, filtre adapteé

F1GURE 3.4 — Traitements & la réception

Dans ce qui suit, nous détaillons le signal recu aprés les différentes étapes afin d’aboutir &

une expression du signal re¢u en sortie de traitement.
a) Filtrage passe-bas

En supposant la fréquence Doppler fy connue, le signal recu est premiérement filtré par le

filtre passe-bas de réponse impulsionnelle Dy sy, (7). Le signal filtré Z s’écrit comme suit :

Z(1, f) = stiy, (1)DJy (3.9)

avec sty (1) = [Hg,(—7)...Ig,((L — 1)Ty — 7)]7 et Dy, la matrice diagonale contenant les
échantillons 1, exp(j27 foTs), ..., exp(j2m fo(L — 1)Ty).

On peut développer (3.9) en remplacant y par son expression (2.1). On aboutit alors a :
2(7, fo) = asii, ()D{Dy,s (r0) + sii,, (T)DY (b + u) (3.10)

Dans (3.10), le signal s(7p) peut s’écrire a partir de s, (7) en insérant (3.5) dans (3.4). s(7o)

satisfait alors :
M—-1N—-1

s(r0) = Y ) emdnstiy, (mTy +nT, + 7o) (3.11)

m=0 n=0

Dans ce cas, en tenant compte de (3.11) dans (3.10), il vient :

M-1N-1
Z(1, fo) = « Z Z CmdnSch (7)s11y, (10 +mTy +nTe) + sﬁITc (T)D?O(b +u) (3.12)

m=0 n=0
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D’aprés la définition (3.1) de la fonction d’ambiguité, (3.12) peut s’écrire en fonction de la
fonction d’ambiguité xr1,, du signal ll7, comme suit :
M-1N-1
A fo)=a Y > emdnxug, (1 = mT, — nT. — 70,0) + 5(7, fo) (3.13)

m=0 n=0

avec ¥ la perturbation apres filtrage contenant la contribution du fouillis et celle du bruit ther-

mique.

Remarque : afin de ne pas alourdir les notations, on pose :

Z(7) = (7, fo) (3.14)

b) Echantillonnage a T, = T,

7 est échantillonné & la période Ts = Ty, c’est-a-dire qu’il existe 0 < { < MNL tel que :

7 =1IT, (3.15)

On repreésente les premiers échantillons de 2(0), Z2(T¢), ete. sans la perturbation v sur la figure 3.5

Signal émis s(ITy)

Dt Tl >
C()Sd(lTs) T P G Sd(lTs - Tr)

L.
— Xiip, (0,0)cody I Xy, (0,0)¢,d,
X1z, (0,0)cod, : — Xuy, (0,0)cidy
? ' il

Signal|filtré apres
échantjllonnage

, . NL+7%
0 T, : largeur d’une Ni-1 NL+1 o
- case distance
7=y, (00)|[00 - 0cdo 0oo] [oo0 ... 0c,d 0
e W - ) L y
to—1 N NL-N-#,+1 £y -1 N
1 J 1 ]
NI échantillons de la premiére récurrence NI échantillons de la deuxiéme récurrence

FIGURE 3.5 — Signal recu apres filtrage passe-bas et échantillonnage a T,

Sur la figure 3.5, on a supposé que 7y est un multiple entier de T, c’est-a-dire :
70 = Lo, (3.16)

avec 0 < l70 < MNL.

De plus, chaque récurrence contient N L échantillons d’apres (3.8). Egalement illustré sur la fi-
gure 3.5, le vecteur colonne z qui contient les M N L échantillons 2(0), ..., 2(M —1)T,4+(NL—1)T).
Pour cela, on rappelle que :

. 1 (=0
Xz, (¢Te, 0) = { (3.17)

0 sinon
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Dans ce cas, en utilisant les vecteurs de la base canonique de RMNL notes (€)1

o, MNL» 2
vérifie :
z(0)
zZ = :

2((M—1)Tr—i.—(Nl~}—1)Tc)

= axy, (0,0) | co (aloégoJrl +di€y o+ + dN—légo+N)

+ta (dOeZO+NZ+1 + dle(io+N1i+2 +..t deleEO-s-NZ-s-N)
+ ...

+en-1(doz, 4 (v 1ynier 1€ (ronywige T T AN85 L 1yNEan) | TV

M—1 N-1
= axg, (0,0) Y em (Z dné%mmmﬂ) + v (3.18)
m=0 n=0
ou ¥ = [v(0),v(Ty), ..., v(M — 1)T, + (NL — 1)T.)]".
L’ensemble des perturbations additives v est un vecteur gaussien coloré de matrice de cova-
riance M donnée par :
M =EF¥") =T + 0’1, (3.19)

avec I' la matrice de covariance du fouillis et o la variance du bruit thermique.

A ce stade, pour faciliter la lecture des calculs, on écrit z & partir de la matrice de « décalage »
J de taille MNL x M N L contenant des « 1 » sur la premiére sous-diagonale et des zéros partout
ailleurs. Cette matrice a les propriétés suivantes : soit A une matrice de taille MNL x MNL

définie & partir de ses vecteurs lignes r; et ses vecteurs colonnes ¢; comme suit :

r
A=| o | =[er eyl (3.20)
YN
On a
01,MNE ro
. r . :
: YyvNE
TyiNi—1 0y vnE
et :
AJ = |:C2 e CyNE OMNi,l A(j)H = OMNE,l ci - CMNE—l} (3.22)

avec 0y /7 le vecteur de taille 1 x M NL ne contenant que des zéros.

En particulier pour A = €1, on en déduit que :

€y +mNLtntl = jgﬁmNﬂMéh lo=0,... MNL -1 (3.23)
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Etant donné (3.23), la double somme dans (3.18) vérifie :

M-1 N-1 _ M-1 N-1
~ =/ ~
D em D Aol mnpins =3 D em Y dnBrniinn
m=0 n=0 m=0 n=0
=J%(c®e ®d) (3.24)

avec e le premier vecteur de la base canonique de RL et @ le produit de Kronecker de deux
vecteurs.
En insérant (3.24) dans (3.18), on aboutit a :

7z = axi,, (0,03% (c@e; ®d) + ¥ (3.25)

¢) Blanchiment et filtrage adapté

Dans le cas ot la perturbation est un bruit gaussien coloré de matrice de covariance M
connue, et d’aprés la partie 2.2.2, le traitement issu du GLRT consiste en une premiére étape de
blanchiment du bruit suivie d'un filtrage adapté au signal blanchi. Le signal regu aprés traitement
est une fonction de la position inconnue de la cible lo et de entier £ € [0, MN L— 1] qui représente

I’hypothése que la cible est dans la case distance ?. Ce signal peut alors s’écrire comme suit :
M3 (c2 e ®d) (3.26)
En remplacant z par son expression (3.25), (3.26) devient :
7'M 1T (coer @d) = axmy, (0,0)7(0, ) + ¥ M3 (c@ e @ d) (3.27)

ou 7 est la fonction définie par :

#(E,00) = (c @ er @ ) (jfo)H M1 (e @ er @ d) (3.28)
A ce stade, nous disposons d’'une expression du signal recu aprés traitement ou la matrice de
covariance M du fouillis et du bruit thermique est supposée connue. En vue d’analyser la robus-
tesse de la sélection des codes de phases & la variation de fouillis, nous proposons de modéliser
le fouillis gaussien par un modéle AR. Nous développons alors expression de 7 en fonction des

paramétres AR, puis exprimons les critéres & optimiser.

3.3.2.2 Analyse du signal regu pour un fouillis modélisé par un processus AR(p)

Soit le fouillis # modélisé par un processus ' AR d’ordre p, noté AR(p) :
P
T = Z a;T—i + U (3.29)
i=1

avec u; un bruit blanc gaussien complexe centré de variance 05 et {a;}i=1,. p les paramétres AR.
Pour que les valeurs prises par le processus AR ne divergent pas, certaines conditions doivent

étre satisfaites. Ainsi, parmi les critéres de stabilité que I’on peut utiliser, on peut citer celui qui

19. On note que x; peut étre vu comme la sortie d'un filtre de réponse impulsionnelle infinie dont ’entrée est

1 _ 1
1-30 ja2=0 7 IT—y (1—piz=%)

u; et dont la fonction de transfert est donnée par H(z) = avec p; les poles de H(z).
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consiste & sélectionner les poles a l'intérieur du cercle unité dans le plan complexe et en déduire
les parameétres AR, par exemple |a;| < 1 pour un AR(1). Dans certains cas, on peut également
analyser directement les parameétres AR. Ainsi, pour un processus AR(2) par exemple, a1 et ag
doivent étre dans le triangle de stabilité [NAJ06].

Concernant ’expression analytique de I'inverse de la matrice de covariance f‘_l, elle est définie
par |CER9I1]| :

1
r'= —2(FFH GGH) (3.30)

avec .

p
F=I,u;—> and" (3.31)

ou I, est la matrice identité de taille MNL x MNL, et :
p ~ ~
=) a, JMNE (3.32)
n=1

Sous I’hypothése que la puissance du bruit thermique est négligeable devant celle du fouillis,
c’est-a-dire :
M~T (3.33)

la fonction 7 devient, & partir de (3.27), (3.30) et (3.33) :
S NH /- o =N\ =7
(c®e; ®d)f (Jfo) (FFH - GGH) H(c®e ®d) (3.34)

Pour analyser 7, on commence par développer 'expression de I'"'. On montre en annexe C.1

que le produit FFH peut s’écrire :

P P P p—1 P
FF7 = (1 + Z ai) Lyni— anj” - Z an (I + Z Zanal(jlfn)H + Z Zanaljnfl
= = = n=1[>n n=21[l<n
[Z Z ekek + Z Z QY Z ekekH nt Z Z an QY Z €ktn— lek (3.35)
n=1 n=11[>n n=2[<n

On pose alors :

p D D p—1 D
= <1 + Za%) L ni— Z and” — Zan(j")H + Z Zanal(jlfn)H + Z Z ana;J" !
n=1 n=1 n=1

n=1[>n n=21l<n
(3.36)

et :
= Z nzekek’ + ZZanalZekekH nt ZZanalZek+n lek (337)
n=1 n=1[>n n=21l<n

Quant au produit GGH , il peut se mettre sous la forme suivante :

min(n,l)

p p
:Zza”al Z & pI N -t kAN I+k (3.38)

n=1[=1 k=

—71—
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En insérant (3.35) et (3.38) dans (3.34), on aboutit a :
_ 1 o \H e N\
Flh) ~ — (coer®d)” (JfO) (A1 Ay GGH) J(cwe ®d)

“iNH  ~;
(cowe®d)” (J&’) A (c®er ®d)

o2
UU

—(c®e;@d)” (ij)H (Ag +GGH) H(coe ®a)

_ % [71(7, Bo) — 72(0, Bo)] (3.39)
71(0,0) = (c@ e @ d) (jfo)H AT (cwe ®d) (3.40)

et :
(0,00 = (c®e1 @ d)! (jfo)H (A2 + GGH) J(cwe ®d) (3.41)

Dans la suite, on veut montrer les deux propriétés suivantes :

1. 71 ne dépend que de la différence ¢ — fy. Ce caractére stationnaire est d’intérét puisque

nous ne connaissons pas la position £y de la cible;

2. 79 est nulle sous certaines conditions.

Pour le développement de ces deux fonctions, on utilise la fonction d’autocorrélation rege, 9d

du code de phase c ® e; ® d qui peut s’écrire :

~ ~>\H -~
reserna(lo — ) = (c ® e; @ d)” (Jfo) J(coe ®d) (3.42)

a) Développement du terme 7

En remplacant A par son expression (3.36) dans (3.40), on peut écrire :
H(30,\7 57
712, 0p) = 1+Z (c®er ®d) JO) H(cwe ®d)
Hn3i
—Zan c®e @d)f ( 0) I3 (c®e ®d)

— ian (c®eq ®d)H (j%)H (jn>ng(C®el ®d)

n=1
p1 —-\NH /. H -
+ Z Z ana; (c@e; @ d) (Jfo) <Jl_”> J(coe ®d)
n=11[>n
p ~ ~
—l—ZZanal (c@e @d)? (ng)Hj"_ljg (c®e; ®d) (3.43)
n=21Il<n
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(3.43) peut également s’écrire en fonction de rege,ga définie en (3.42). Il vient alors :

(6 £0 <1+Z a ) Tepe®d (EO E Z anrc®e1®d Z CLn74c®e1®d E + )

n=1 n=1
p—1
+ Z Z analrc®el®d(£0 — € + | — Tl —|— Z Z analrc®el®d(£0 — 5 + | — n)
n=11>n n=2l<n
(3.44)
Aprés réarrangement des termes, il vient :
~ o~ ~ ~ p ~ ~ ~ ~
7:1 (f, EQ) = Tc®e1®d(£0 - f) - Z [¢7% (Tc®e1®d(£0 — 40— n) + Tc®e1®d(£0 — {4+ n))
n=1
P P o
+ Z Z AnQiTegerod(lo — L+ 1 —mn) (3.45)
n=1 [=1
En introduisant la variable A = £y — £, 71 (¢, {y) devient :
p
(A = D onTege@a(A +n) (3.46)
n=—p
avec :
P
1+ Z alz n=>0
= o
p—in
oy = (3.47)
—Q)p| + Z aja 4, 0<|n|<p-1
=1
—ap In| =

Remarque : 71 peut s’interpréter comme la corrélation de la séquence (¢ ® e; ® d) filtrée par un
filtre RIF causal de réponse impulsionnelle [1 —ay ... — ay).

Enfin, on montre en annexe C.2 que Tcge,od Vérifie :

M—-1

regerwd(i) = ra(i —mNL)re(m) (3.48)
=—M+1

avec r¢ et rq les fonctions d’autocorrélation des codes de phase c et d respectivement.

Dans ce cas, en incluant (3.48) dans (3.46), on aboutit & :

M-1 p
) = Y re(m) Y anra(A\+n—mNL) (3.49)
=—M+1 n=-—p
En introduisant la fonction ga(A) = Y7 apra(A +n), il vient :
M-1 ~
(AN = > re(m)ga(A—mNL) (3.50)
m=—M+1
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Tc(o)gd(k)
71(A) re(=1)ga(A + NL) : re(1)ga(A — NL)
‘/ \‘
E 1 o
it c ! i
Y - oo ~
~ : _'. -, . N 2 LS » e -
o -" | ‘..t “ 11 1. KA .'v'. 0 .". .\.." ! .'..r'. "-.,
-l : T T T A\ : . "
—~NL - N — P —NL+N+p NL—N—-p NL+N-+p

FIGURE 3.6 — Exemple de représentation de 7

A ce stade, regardons les propriétés de 71(\) : puisque d est de taille N, rq(A) = 0 lorsque
A > N. Ainsi, gq(\) = 0 lorsque [A| > N + p. Tant que?® L > 3 et N > 2p, il n’y a pas de
chevauchement entre les motifs gq(A — mNL), m=—M+1,...M —1, Cf. Fig. 3.6.

k,iéme

Comme illustré sur la Fig. 3.6, le signal recu issu de la récurrence est proportionnel a

re(k).
De plus, d’apres (3.50), pour |A| < N +p, on a 71(A) = Mga(A) et seule la fonction d’auto-

corrélation du code d intervient. Ces deux propriétés sont utilisées par la suite.
b) Développement du terme 75
D’apreés (3.41), 79 est défini a partir de Ay et de GG comme suit :
- 77 H (70\ ~EHY T
7o, ) = (c® e © d) (J 0) (A2 +GG ) J(cwe ®d) (3.41)

ou l'on rappelle que :

p
Ay = Z ekek + Z Z anQ] Z ekekH nt Z Z anQ] Z €Ltn— lek (337)
n=1

k= n=11>n n=21<n
et :
p p min(n,l)
2D D) IINID DELIVENE @39
ntl MNL-—n+k°MNIL—I+k :
n=1 (=1 k=1

Dans la suite, en incluant (3.37) et (3.38) dans (3.41), nous identifions quatre produits scalaires

différents & calculer pour k=1,...,p :

~~\H
(c®er ®d) (Jfo) &1 (3.51)
ékng (c®er ®d) (3.52)
~>\H
(c®e ®d)! (JZO) &1k (3.53)
ell i kJK( ®e ®d) (3.54)

D’apres les propriétés de la matrice J, le produit scalaire (3.51) vérifie :

H(3i\" 5 _ Hy 5 _
(cer®d)” (J & =(cwer®d) € ;,k=1..,p (3.55)

20. Pour ne pas avoir de recouvrement des motifs ga(A — mNL), il faut que N +p < NL — N — p, Cf. Fig. 3.6.
Cela revient a avoir 2 (1 + %) < L. En imposant N > 2p, on a 2 (1 + p) 3, et en prenant L> 3, la condition

de non-chevauchement est vérifiée.
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Si £y > p, alors :
Si\H .
(3%) " & = 0ni (3.56)

Autrement dit, (3.55) est nul si la cible ne se situe pas dans les p premiéres cases distance.

Le méme raisonnement s’applique a (3.52), c’est-a-dire :
873 (cve ®d) =0 (3.57)

$22p

Le produit scalaire (3.53) s’écrit :
) (30)" 2 - d)"& k=
(C®81® ) (J > CVINI—E = (C®el® ) e]MNE—k—go’ - 1,"',p (358>

Sachant que les NL — N derniers échantillons du vecteur c®e; ®d valent zéro, le produit scalaire
(3.58) vaut zéro si lo < NL—N —p, ¢’est-a-dire si la cible ne se situe pas dans les N +p derniéres
cases distance de chaque récurrence.

Si la cible est située au deld de la distance ambigué, par exemple si NL <0y <2NL -1,
alors le produit scalaire (3.58) est nul si NL < fg < 2NL— N —p. On peut généraliser ce résultat
pour chacune des M récurrences.

Pour le produit scalaire (3.54), le raisonnement est identique.

En résumé, sachant les differents produits de produit scalaire dans (3.41), 75(fp, £) est nul

lorsque £ ou ly € {[p; NL—1—N—p|UmNL;mNL—1~N —p], m € [1; M — 1]}, Cf. Fig. 3.7.

Signal émis s(t)

L asa(T=T)  apgsa(Ts = (M = DT)

i

)

p cases distances pour N + p cases distances pout

N~ R o )

laquelle 7 (Fo. ) =0 lesquelles 7% (£, £) # 01
)

—— =3 I 1

échantillonné

Axe distance
:lzsé

————— >
1

I 1
N + p cases dis}anges pour N + p cases distances pour
lesquelles % (%o, £) = 0 lesquelles % (5, ) # 0

NL cases distances

FIGURE 3.7 — Positions /o de la cible pour lesquelles 772(!70, @) =0

Dans la suite, on fait I’hypothése que la cible n’est ni sur les remiéres cases distance de
)
la premiére récurrence, ni sur les IV + p derniéres cases distance de chaque récurrence. Ainsi, la

signal recu aprés traitement s’écrit :

U [
’l‘(fo,f) [ ;7“1(50 — 5) (3.59)

u

Etant donné I'approximation de 7(fp, £) en (3.59) et expression (3.50) de 71, il s’agit a présent

de sélectionner les codes intra et inter-impulsion.
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3.3.2.3 Sélection des codes intra et inter-impulsion

D’aprés (3.59) et 'expression (3.50) de 71, le signal regu aprés traitement est constitué des
différents motifs g(A—mNL),m = —M +1, ..., M — 1 pondérés par les coefficients de la fonction
d’autocorrélation rc(m). Le code ¢ a donc une influence de récurrence a récurrence alors que le
code d a un impact sur le motif gq(\). Pour cette raison, 'optimisation du signal recu aprés
traitement sur les deux variables c et d peut étre séparée en deux problémes d’optimisation
indépendants.

Ainsi, on peut sélectionner le code ¢ pour augmenter la distance ambigué d’un facteur Q < M
En effet, dans le cas ou il n’y a pas de modulation inter-impulsion, les ambiguités distance sont
dues au fait qu’en présence d’une perturbation additive sur le signal recu, il n’est pas possible
de distinguer le motif central gq des motifs adjacents situés tous les T,.. Toutefois, la modulation
inter-impulsion pondérent les motifs gq. Une facon de doubler la distance ambigué consiste alors &

choisir un code c tel que sa fonction d’autocorrélation vérifie ro(—1) = 0 par exemple, Cf. Fig. 3.8.

Echo de la 1% impulsion Echo de la 2¢M¢ impulsion

Signal T, apres réflexion sur la cible apres réflexion sur la cible
transmis |—|< -------------------- >|—| |—| é |—| é

Mga(2) (M = 1)gq(2 - NL)

(M —2)ga(2+2NL) (M —1Dga(2+NL)
Signal regu aprés
traitement
(sans bruit)

a) Signal requ apreés traitement sans modulation inter-impulsion

Echo de la 1% impulsion ~ Echo de la 2°m impulsion

Signal <------------7:7: ...... > apres réflexion sur la cible apres réflexion sur la cible
transmis 0 — +1 & c3 =+1 $
Cl = _1 CZ = —1
, 1.(0)ga(d)
7e(2)ga(A+ 2NL)
Signal recu apres _
traitement (1) =0 (1) = 0 -
(sans bruit)

(b) Signal recu aprés traitement avec modulation inter-impulsion telle que r.(1) =0
FI1GURE 3.8 — Principe de ’augmentation de la distance ambigué avec une modulation de phase

inter-impulsion

Pour multiplier la distance ambigué par un facteur Q), il suffit que la fonction d’autocorrélation

re vérifie :

TC(_Q) :07 q= 177Q_1 (360)

Pour supprimer les ambiguités distance, il faudrait avoir Q = M. Cependant, parmi la famille des

codes binaires, un code vérifiant (3.60) avec @ = M n’existe pas. On pourrait alors se contenter
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f21

de @ < M mais il n’y a pas un tel code sauf<" pour Q=2. Parmi les alternatives possibles,

I'utilisateur peut choisir de relacher la contrainte (3.60) en prenant par exemple :
re(—q) <1, ¢=1,...,Q — 1 (3.61)

Les codes de Barker vérifient cette contrainte, mais leur taille n’excéde pas 13. Pour 13 < M < 105,
on peut s’orienter vers les codes dit « MPSL » pour minimum peak sidelobe ratio qui minimisent
Pécart entre la hauteur du lobe principal et le lobe secondaire le plus haut [NUNOS|. Pour des
longueurs supérieures a 105, on peut chercher le code tel que ses lobes secondaires sont inférieurs
a un niveau fixé a priori par I'utilisateur. Toutefois, il faudrait effectuer une recherche exhaustive
dont le cotit calculatoire est élevée.
Quant au code intra-impulsion, nous analysons 'optimisation sur le code d des trois critéres
suivants relatifs a 71 :
— critére 1 : la maximisation de la hauteur du lobe principal, ce qui est équivalent & maxi-
miser la PD, comme le suggére [DE 08§,
— critére 2 : la minimisation de la largeur du lobe principal du signal re¢u aprés traitement ;
cela revient & avoir la résolution en distance la plus fine,
— critére 8 : la minimisation de la hauteur des lobes secondaires du signal recu aprés trai-
tement : cela correspond & réduire les fausses détections.

Pour le premier critére, maximiser la PD revient & maximiser :
fl (0) = rC(O)gd(O) = Mgd(O) (3.62)

Pour les deux autres critéres, ils sont équivalents a minimiser la largeur du lobe principal et la
hauteur des lobes secondaires de gq. Nous proposons alors de regrouper ces trois critéres dans
un probléme d’optimisation multi-objectifs pour sélectionner le code d.

Il existe différentes approches pour optimiser simultanément plusieurs critéres et obtenir
I’ensemble des solutions « optimales ». Dans notre cas, un code de phase est qualifié d’optimal
s’il fait partie des solutions « non-dominées », c’est-a-dire qui sont telles qu’elles améliorent un
ou plusieurs critéres sans dégrader les autres. L’ensemble des solutions non-dominées est appelé
« front de Pareto » et il est noté Py. A titre d’illustration, on représente le front de Pareto sur la
figure 3.9 dans le cas o1 il y a deux critéres & maximiser. On note d® i =0,...,2Y —1 les codes
de phases de ensemble Sy des codes binaires de taille N. d(®) s’obtient & partir de la valeur de

1 écrit en binaire sur N bits en remplacant les 0 par —1, c’est-a-dire :

dO = -1 -1 .. -1 =17
dV =] -1 -1 .. -1 1T

! ] (3.63)
d@-V =7 1 1 .. 1 1

Comme représenté sur la figure 3.9, le front de Pareto P; contient ’ensemble des codes qui

réalisent les meilleurs compromis entre les deux critéres.

21. Pour @ = 2, il existe des codes vérifiant rc(—1) = 0. Sinon, supposons @ > 2 et M pair. Dans ce cas, rc(—1)
correspond a la somme de M — 1 termes valant +1 et une telle somme ne peut étre égale a 0. Si M est impair, le

meéme raisonnement tient pour rc(—2).
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valeur du critére 2
d(105)

Front de Pareto P;

valeur du critére 1

FI1GURE 3.9 — Exemple de représentation de front de Pareto en deux dimensions

Parmi les méthodes d’optimisation multi-objectifs existantes, la méthode dite de « scalairi-
sation » consiste & optimiser une combinaison linéaire des différents critéres [EHR05]. D’apres
|EHRO5]|, quelle que soit la combinaison linéaire, la solution appartient au front de Pareto. On
pourrait également envisager la méthode dite « contrainte —e» (e-contraint en anglais) [CHAS83,
cité par [EHRO05]| ou il s’agit d’optimiser un des critéres sous les contraintes que les autres critéres
sont inférieurs & un seuil e. Toutefois, comme pour la méthode de scalairisation, il faut soit sup-
poser un a priori sur 'importance des critéres pour choisir le critére & optimiser, soit effectuer
plusieurs optimisations en changeant le critére & optimiser, mais cela ne garantit pas d’aboutir a
P;y. Enfin, il existe des méthodes heuristiques [COE07], mais elles ne garantissent pas d’obtenir
toutes les solutions optimales de Pj.

Dans le cadre de cette thése, nous choisissons de calculer le front de Pareto P; en parcourant
de maniére exhaustive 'ensemble Sy des codes de phase candidats et en conservant les solutions
non-dominées. Cette méthode ne suppose pas d’a priori sur I'importance des critéres et présente
Pavantage d’aboutir au front de Pareto et non & un de ses sous-ensembles. On note toutefois que
le nombre d’éléments de 'ensemble Sy peut étre trés grand en fonction de la longueur N des
codes considérés. En effet, dans le cas de codes polyphases ol les phases sont dans un alphabet
de taille ¢ finie, Sy contient ¢~ éléments. Dans le cas de notre étude, nous considérons des
codes binaires, et pour réduire le colit calculatoire, on peut trouver des relations de symétrie
sur les critéres. En effet, les trois critéres considérés portent sur le signal recu non-bruité apres

traitement 7 défini par (3.27) :

<7 7 H (507 xp-150

(€, 4y) = (c®e; ®d) (J 0) M ' J (c®e ®d) (3.27)
Dans (3.27), on note que considérer d ou —d ne change pas l'expression de 7. Dans ce cas, on
peut réduire Uespace de recherche Sy de 2V éléments a 2V—1 éléments.

Dans le prochain paragraphe, on applique cette méthode a la sélection du code d.
Description de la méthode de sélection du code d

Afin d’étudier la robustesse des codes de phases optimaux, on définit les fronts de Pareto de
deuxiéme et troisiéme ordre P et P3 comme les ensembles des solutions non-dominées parmi
Sn\P1 et Sy\(P1UP2) respectivement. Nous calculons alors Py, Po et Ps pour différentes valeurs

des parameétres AR regroupées dans l’ensemble D. Ensuite, nous calculons le pourcentage de
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présence de chaque code d dans les ensembles Py (D), P2(D) et Ps(D).

Ezemple : Le fouillis est modélisé par un modéle AR d’ordre p et D est ’ensemble des pa-
ramétres ay, ..., a, considérés tels que le processus AR soit stable. Pour un jeu de parameétres
ai, ..., a, donné, nous déterminons les codes d® présents dans P, P et P3. On fait alors varier
les parametres a1, ..., a, et on recalcule les trois fronts de Pareto. En considérant I'ensemble des
valeurs des parameétres (aq, ..., ap) € D, on peut déduire pour chaque code d® des pourcentages
de présence notés pgi), pgi) et p:(,f) dans les fronts de Pareto Py, P et Ps respectivement et identifier

les codes les plus robustes a des variations de fouillis.

Sn
L >(O)
1 2 " L4
D calcul du Front D calcul du Front D calcul du Front
de Pareto de Pareto de Pareto
\/ \/ l
P1(D) P2(D) P3(D)
{pgi)}z‘:o,.‘.,wfl {pg)}izo,...,QN—l {P:(sl)}izo,...,szl

l l l

| Opérateur de logique floue |

FIGURE 3.10 — Schéma de principe de la méthode de sélection du code intra-impulsion

(@) (@) (4)

Pour combiner p;’,py” et p3’ avec i = 0, 2Nt

, nous proposons d’utiliser un opérateur
de logique floue. Il en existe différents types [L104] : les opérateurs pessimistes tels que la fonc-
tion min, les opérateurs de renforcement qui visent & mettre en exergue la présence d’un code
sur les fronts de Pareto, etc. Nous avons finalement opter pour un opérateur neutre tel que la
somme pondérée. Les poids sont choisis de telle sorte a mettre en avant I'importance des codes

appartenant a P; par rapport a Py et Py par rapport a Ps.

Disposant d’une méthode de sélection des codes inter et intra-impulsion dans un contexte
mono-résolution, nous proposons de I’adapter au systéme bi-résolution. Cette premiére approche
pour la sélection des codes inter et intra-impulsion robustes au fouillis dans un contexte mono-

résolution a donné lieu & [RoU15a].

3.3.3 Optimisation dans un cas bi-résolution

Les radars actuels sont multi-fonctions et pour chaque fonction, une forme d’onde spécifique
est utilisée. Toutefois, certaines fonctionnalités haute résolution nécessitent un temps d’éclaire-
ment suffisamment long pouvant perturber les poursuites des autres cibles et la veille. C’est le
cas notamment de I'identification de cible a partir de sa signature Doppler puisque la résolution
en fréquence Doppler est d’autant plus fine que le temps d’illumination de la cible est long. Pour
pallier cet inconvénient, une solution consiste & utiliser une forme d’onde unique pour tous les

modes. Etant donné la diversité des formes d’onde utilisées pour réaliser les différentes fonctions,
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nous avons orienté notre étude sur les fonctions de détection basse résolution et haute résolution.

La plupart des articles qui traitent de la détection multi-résolution en radar font référence a
du traitement d’image avec l'utilisation d’une décomposition en ondelettes par exemple [BHA09].
A notre connaissance, seuls Shinriki et al. étudient cette problématique. Dans [SHI06], ils pro-
posent d’utiliser un ensemble de filtres dont les réponses impulsionnelles permettent de piloter
la résolution. Toutefois, Levanon reproche & cette approche qu’il faut un fort RSB pour com-
penser les pertes en RSB induites par les filtres désadaptés [LEV07|. Dans [SHI12], les auteurs
considérent des filtres inverses dont la réponse impulsionnelle permet de déterminer la résolution
d’une part, et les lobes secondaires d’autre part.

Dans le cadre de cette thése, nous proposons une autre approche fondée sur une forme d’onde
hybride du type train d’impulsions codées en phase identique & la forme d’onde introduite dans
la section précédente. Pour réduire le coit calculatoire de la chaine globale de traitement, nous
procédons comine suit : le signal regu est premiérement traité dans une chaine de traitement
basse résolution. S’il y a une détection, les échantillons du signal recu sont réutilisés pour étre

traités dans la voie de traitement haute résolution, Cf. Fig. 3.11.

. o . Voie de traitement p :
Signal émis ------ Signal recu basse résolution —>| Détection

Voie de traitement :
haute résolution _)I Profil distance

FiGURE 3.11 — Principe du systéme bi-résolution

Pour la chaine de traitement haute résolution, nous réutilisons celle qui a été introduite dans la
section précédente, Cf. Fig. 3.4. En s’appuyant sur le traitement proposé dans [DE 08], la chaine
de traitement basse résolution est counstituée d’une premiére étape de filtrage passe-bas avec le
filtre de réponse impulsionnelle D tsq(7). Le signal filtré est ensuite échantillonné & Ty = T'. La
troisiéme étape consiste & effectuer un blanchiment puis un filtre adapté au signal blanchi. Les

chaines de traitement basse et haute résolution sont représentées sur la figure 3.12.

y Filtre passe-bas Echantillonnage Blanchiment et (¢, Lo)
h = Dysq(7) aT filtre adapté + perturbation
Traitement basse-résolution
y Filtre passe-bas Echantillonnage Blanchiment et 77([7, Eg)
- =~ N > , ™ :
h = Dyspy,, (1) ale filtre adapte + perturbation

Traitement haute résolution

FIGURE 3.12 — Chaines de traitement basse et haute résolution

On rappelle que le signal émis s considéré est un train de M impulsions codées en phase

alliant un code de phase binaire intra-impulsion et un code de phase binaire inter-impulsion. La
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définition du signal s est rappelée ici :

M—-1
sUTs) = Y emsa(lTy — mT,) (3.4)

m=0

ot ¢, = %1 est la m*®™€ impulsion du code inter-impulsion ¢ de longueur M et sq est I'impulsion

de durée T telle que :
N-1
sa(ITs) = Y dnlly, (ITs — nT.) (3.5)
n=0

avec d,, = +1 le nf™¢ élément du code de phase intra-impulsion d de longueur N et II1, la porte

de durée T, définie en (3.6).
Comme pour le cas mono-résolution, nous utilisons le modeéle bande étroite (2.1) d’une cible

ponctuelle pour le signal regu y :
y =aDygs () +b+u (2.1)

Dans le cas de la voie de traitement haute résolution, nous avons vu que le signal recu en

sortie du traitement décrit sur la figure 3.12 s’écrit :
M1 (co e ®d) (3.26)

ou z contient les échantillons du signal recu apres le filtrage passe-bas puis ’échantillonnage a
T..

En remplacant z par son expression (3.25), (3.26) devient :
axiy, (0,0)7(2, o) + M3 (c @ e) @ d) (3.27)

ou 7 est donnée par :

F(0,0) = (c@er @d)? (j%)HM—ljf (c®e @d) (3.28)

Dans le cas haute-résolution, nous avons défini trois critéres a optimiser relatifs a 7. Il s’agit a
présent de décliner ces critéres pour la voie basse résolution. Pour cela, nous analysons premié-
rement le signal recu en sortie du traitement basse résolution ; puis, nous présentons le probléme

d’optimisation associé.

3.3.3.1 Expressions du signal regu aprés le traitement basse résolution

Le traitement basse résolution s’inspire de la voie de traitement haute résolution a la différence
que le filtrage passe-bas et la période d’échantillonnage différent. Nous réutilisons donc les étapes
de la section précédente du cas mono-résolution pour le développement d’une expression du signal

recu aprés traitement basse résolution.
a) Signal recu aprés filtrage passe-bas

Le signal recu est premiérement filtré par le filtre passe-bas de réponse impulsionnelle D ysq(7).

Le signal recu filtré z s’écrit alors comme suit :
2, f) = sd (1)Dfy (3.64)
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Comme pour le cas de la haute résolution, on peut développer (3.64) en remplagant y par son
expression (2.1). z(7, f) dépend alors du signal émis s(7p) qui peut également s’écrire & partir de

Sq comme suit :
M-1

s(m0) = Z cmsa(mLT + 7o) (3.65)

m=0
Ainsi, en tenant compte de (3.65), et en supposant la fréquence Doppler fy connue, on aboutit

a:
z(1, fo) = asgl(T)D%Dfos (10) + sg(r)D%(b +u)

= cmsH (T)sa (7’0 + miT) + Sg(T)D% (b +u) (3.66)

Dans (3.66), sf (7)sq (To + mf/T) correspond a la fonction d’ambiguité x,, du signal sq prise

en (1 — 79 — mLT,0). Aussi, (3.66) peut se réécrire de la maniére suivante :

M—1
Z(T, fO) =« Z CmXSd(T_mLT_TmO) +U(T7 fO) (367)
m=0
avec v la perturbation additive aprés filtrage contenant la contribution du fouillis et celle du

bruit thermique.

Remarque : Afin de ne pas alourdir les notations, la dépendance en fy est omise dans la suite du

développement.

b) Echantillonnage a T, = T

Dans la voie de traitement basse résolution, 7 est échantillonné a Ty, = T, ¢’est-a-dire 7 = £T
avec £ = 0,..., ML — 1. Dans ce cas, chaque récurrence contient L échantillons d’apres (3.8). Par
rapport a la voie haute résolution, le nombre de cases distance & tester est réduit du facteur IV,
ce qui réduit le cotit calculatoire de la voie basse résolution par rapport & celui de la voie haute
résolution.

Dans la suite, on suppose que 1y peut s’exprimer comme suit :
T0 = LT (3.68)

avec o € [0; ML — 1].
De plus, pour faciliter la lecture des calculs, on introduit le vecteur colonne z contenant les
ML échantillons 2(0),...,z((M - 1)T, + (L — 1)T'). D’aprés (3.67) et en se rappelant que :

1 1=0
Xsq(IT,0) = { ) (3.69)
0 sinon
z vérifie :
z = axs, (0,00 J%(c®er) +v (3.70)

ou v = [v(0),v(T),...,v((M — )T} + (L — 1)T)]T.
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La perturbation v est modélisée par un vecteur gaussien coloré de matrice de covariance M

donnée par :
M =E[w] =T +0%1,,; (3.71)

avec I' la matrice de covariance du fouillis et o la variance du bruit thermique.

¢) Blanchiment et filtrage adapté

La derniére étape du traitement décrit par la figure 3.12 consiste en une phase de blanchiment
du bruit suivie d’un filtrage adapté au signal blanchi. Dans ce cas, le signal aprés traitement
g’écrit :

zZTM 13 (c® e)) (3.72)

avec £ € [0, M L— 1] traduisant I’hypothése que la cible est dans la case distance /.

En remplacant z par son expression (3.70), (3.72) devient :
M 1I (c @ e1) = axs, (0,0)r (4, L) + vEIM 1T  (c @ e1) (3.73)
ou r est la fonction définie par :
(0, 60) = (c® er)? (Jfo)HM—lJf (c@e) (3.74)
Disposant d’une expression du signal regu aprés traitement, nous développons ’expression du
signal r lorsque le fouillis en haute résolution est modélisé par un processus AR(1).
3.3.3.2 Analyse du signal regu pour un fouillis modélisé par un processus AR(1)

Apres avoir rappelé la modélisation AR(1) et les propriétés de corrélation associées, nous
montrons le lien entre les échantillons haute résolution et basse résolution pour ’analyse du

signal recu aprés le traitement basse résolution.

a) Signal regu aprés traitement haute résolution

Pour un processus AR(1), on a :

0(f) = a19(€ — 1) + u(l) (3.75)
avec w un bruit blanc gaussien circulaire. La fonction d’autocorrélation rgz de v vérifie :
2
rao(k) = —4—al vk (3.76)
1— a3

En réutilisant la définition de linverse de la matrice de covariance (3.30) pour p = 1, on aboutit

a:

1 —aq 0 0
. —a; 1+ a% —aq

—a 1+a% —a
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En faisant ’hypothése que la puissance du bruit thermique est négligeable devant celle du fouillis,
il vient :

~ ~ 1

M !'~T (3.78)
Dans ce cas, on se replace dans la méme situation que le contexte mono-résolution du paragraphe

3.3.2.2. Ainsi, d’aprés (3.59), le signal recu 7 apres traitement haute résolution vérifie :

. I .
7(¢, by) = =3 [F1(€ — o) — T2(£, 4o)] (3.59)
D’aprés (3.46), 71 satisfait
~ ~ p ~ ~
F1(lo—0) = ) onrege,eallo — £+ n) (3.46)
n=-—p
avec, pour p=1:
1+ai n=0
a, =4 ~Tamn (3.79)
—ay In| =1

En insérant (3.79) dans (3.46), on aboutit a :
1(lo — 0) = (14 a})rege,wa(lo — £) — a1 (T‘c®e1®d(50 — 0+ 1) + regeallo —  — 1)) (3.80)

Concernant la fonction 7, en prenant £ € {[tNL -1~ N —1U[mNL;mNL—1- N —1],
me([1;M—1]},ona:
72 (0o, £) =0 (3.81)

Disposant d’une expression du signal recu dans le cas haute résolution, analysons le cas du signal

recu aprés le traitement basse résolution.

b) Signal recu aprés traitement basse résolution

Considérons premiérement le lien entre les échantillons de la perturbation dans la chaine de
traitement basse et haute résolution, c’est-a-~dire v(r, fo) et 0(7, fo). D’apres (3.12), o(r, fo) est
défini par :

~ H H
(1) = s, (7)Dy,b (3.82)

et d’apres (3.66), v(ITs) satisfait :
o(r) = s (1) Db (3.83)

Sachant qu’en basse résolution, 7 = £1 et en notant que :

N—-1
sa((T) = dpsu,, ((T +nT.) (3.84)
n=0
il vient, en combinant (3.83) et (3.84) :
N-1
v(IT) =Y dyo((T + nT.) (3.85)
n=0
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Dans ce cas, en notant que T = N7, la fonction d’autocorrélation r,, de v peut s’écrire en
fonction de rzp :

N—-1 N-—-1
roo(m) = > Y dnydi,res(mN + 01— ng) (3.86)
n1=0mn2=0

En intégrant (3.76) dans (3.86), il vient :

diBid oM m >0

2
rvv(m> = 1 iuCLQ dHBQd m = (387)
! d?BTd allmN‘ m <0
avec
B = (¢ )ijmrny  Bo=(alNijon v (3.88)

Toutefois, étant donné que :

dB,d # d"BTd (3.89)

la forme (3.87) ne correspond pas & une structure de Toeplitz dont I'inverse posséde une expression
analytique connue [Dow03]. Ne disposant pas d’une expression analytique de I'"!, nous ne
pouvons montrer que 7({y, ¢) = r({y — £) car le code de phase qui optimiserait (¢p,¢) en termes

de lobe principal et de lobes secondaires serait dépendant de la position £y inconnue de la cible.

c¢) Commentaires

Dans le cas de la voie de traitement haute résolution, en insérant (3.48) dans (3.80) et en se
focalisant sur la premiére récurrence, ¢’est-a-dire ¢ € 1; N L-N-— 1], le signal regu peut s’écrire

en fonction des fonctions d’autocorrélation des codes ¢ et d comme suit :

71(Lo, 0) = 71 (by — 0)
— (14 a®)re(0)ra(fo — ) — arre(0) (rd(zfo 0+ 1) +ra(ly— 1 — 1)) (3.90)

Sachant que r¢(0) = NV, U'optimisation de 7; ne dépend que du code d et on peut alors considérer

les trois critéres relatifs a 71 (¢y — ¢) introduits précédemment, a savoir :

— la maximisation de la hauteur du lobe principal,
— la minimisation de la largeur du lobe principal,

— la minimisation du lobe secondaire le plus élevé.

Le code c peut alors étre utilisé pour augmenter la distance ambigué du signal regu de la voie
de traitement haute résolution. Quant au code d, il est choisi de telle sorte & optimiser les trois

critéres relatifs a la voie de traitement haute résolution uniquement.

Dans la prochaine section, nous présentons des résultats de simulations pour le choix des

codes inter et intra-impulsion qui optimisent les trois critéres.
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3.3.4 Reésultats de simulation

Pour les simulations, on considére les valeurs suivantes pour la taille M du code inter-

impulsion, la taille N du code intra-impulsions et le nombre d’échantillons L :

M=7
N =13
L=10

Les critéres d’optimisation concernent le signal re¢u 7 non bruité aprés traitement défini par :

#(0,0) = (c®e; @d)! (jfo)H M3 (c®e @d) (3.27)

Pour que 7({,0y) = 7 (0 — {p), il suffit de prendre £y supérieure a l'ordre du processus AR
considéré. Dans notre cas, comme ’ordre p du processus AR est choisi inférieur a 10, on prend

o = 15. On calcule f(lz Zo) pour £ =0,..., MNL — 1 et les trois critéres considérés sont :

— critére 1 :
mdaxf(éo, b)) = max 71 (0) (3.91)

— critere 2 :
Hhin Afl (392)

ot Ay, est la largeur du lobe principal & —3dB de la fonction 7.

— critére 3 :

min max 71 (¢ — lp) (3.93)
d 7

ott £ désigne la position du premier zéro de 7 (0 — by).
En ce qui concerne le code inter-impulsion ¢ pour les simulations, on prend le code de Barker de
taille 7 ¢® =111 -1 —11 —1].

Pour simuler la méthode de sélection du code d, deux approches peuvent étre envisagées :

1. dans le premier scénario, le fouillis peut avoir n’importe quel spectre. Dans ce cas, D cor-
respond au domaine de stabilité. Pour p = 1, il suffit de choisir le coeflicient du modéle
AR dans le disque unité dans le plan complexe. Lorsque le coefficient a; est réel, il doit
vérifier |a1| < 1. Pour p = 2, si les coefficients a; et az sont réels, ils doivent se situer
dans le triangle de stabilité [NAJO6|. De maniére générale, le spectre Doppler du fouillis
est basse fréquence. Pour cette raison, nous avons restreint les valeurs de a1 & 'ensemble
D = {0.5,0.505,0.51,...0.995}. Concernant la modélisation AR(2), 'ensemble D est repré-
senté sur la figure 3.13 oul nous avons également représenté le reste du triangle de stabilité
en gris clair.

Pour des ordres supérieurs, il faut s’assurer que les podles associés au modéle AR soient
dans le disque unité dans le plan complexe z. D’autres critéres existent et son rappelés
dans [NAJ06] ;

2. dans le second scénario, on dispose de données de fouillis. Dans ce cas, on peut estimer
lordre p du modeéle, les parametres aq, ..., ap ou les poles p1, ..., pp ainsi que la variance du
processus générateur. D est défini en faisant varier légérement les poles p1 +Aq, ..., p5 + 4

en conservant la stabilité, c’est-a-dire avec |p; + A;| < 1,i =1, ..., p.
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FIGURE 3.13 — Valeurs des parameétres AR considérés dans le triangle de stabilité discrétisé

Disposant de ’ensemble D de jeux de paramétres AR, les trois fronts de Pareto sont calculés
pour chacun des jeux de paramétres. Pour chaque code d*,i = 1,...,2M
pourcentages d’appartenance pgl), pg) et pg) et choisissons les poids suivants :

, nous déduisons les trois
0.5 +0.3p8” +0.2p{) i =0,..., 2 —1 (3.94)
Les « meilleurs » codes sont ceux qui maximisent la somme pondérée.

a) Premier scénario

En appliquant la méthode décrite précédemment pour un processus AR(1) et pour la variance

du bruit thermique 02 = 1, les codes de phases les plus robustes & des variations de fouillis sont :

@™ —=[-11 -1 1 -1 1 -1 1 -1 1 -1 1 =1
a®™) —(-11 -1 1 -1 1 -1 1 -1 1 1 -1 1T
dé4% —/-11 1 -1 1 -1 1 -1 1 -1 1 -1 1T
a@m™) —-[(-11 -1 1 -1 1 -1 1 -1 1 -1 -1 17

ainsi que —d@7), _d(2734) _q(3414) of _ q(2730)

Afin d’illustrer les différences entre ces codes en termes de lobe principal et lobes secondaires
du signal regu aprés traitement, comparons |F(Z — Eo)| pour ces codes avec a; = 0.995 et pour
~N—-2<l—0y<N+2.

Sur la figure 3.14, les courbes pour d?™% et d(2390) e confondent. Ainsi, le code d2731)
maximise la hauteur du lobe principal du signal regu au détriment de sa largeur alors que le

signal 7 associé au code d(273%)

posséde un lobe principal moins élevé mais une largeur du
lobe principal plus fine. En pratique, 'utilisateur choisit le code intra-impulsion parmi les codes
retenus.

On vérifie également le propriété que le code de phase c permet d’augmenter la distance
ambigué en tracant |7(£ — £p)| associé au code d®26) pour —MNL+1< /¢ -0y < MNL —1.

Sur la figure 3.15, les positions des périodes de récurrences sont représentées par des lignes
verticales en pointillées. On retrouve la propriété que les lobes secondaires tous les T, sont
pondérés par les coefficients de la fonction d’autocorrélation du code inter-impulsion puisque,

dans le cas du code de Barker 7 :
[re(1)] = |re3)] = [re(5)] =0 (3.95)
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FIGURE 3.14 — 7 aprés traitement pour les codes intra-impulsion les plus robustes & des variations
du fouillis représenté par un modéle AR(1), a; = 0.0995, 02 = 10~*
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FIGURE 3.15 — 7 aprés traitement pour le code intra-impulsion les plus robustes & des variations
du fouillis représenté par un modéle AR(1), a; = 0.0995, 02 = 10~*

et :
re(2)] = [re(4)] = lre(6)| = 1 (3.96)

A présent, on teste I'influence de la variance o du bruit thermique. Pour cela, on effectue
les mémes simulations avec 02 = 1072 et 02 = 10~!. On trace alors sur les figures 3.16 et 3.17

|7(¢ — {y)| pour les meilleurs codes pour a; = 0.995.

6000

4000

2000

FIGURE 3.16 — 7 aprés traitement pour les codes intra-impulsion les plus robustes & des variations
du fouillis représenté par un modéle AR(1), a; = 0.0995, 02 = 102

2 (2731)

Lorsque o° varie, seul le code d demeure parmi les meilleurs codes. Toutefois, le code
d®7Y qui est le quatriéme meilleur code pour o2 = 10~* reste dans les 20 premiers meilleurs

codes (17°*¢ rang) pour o2 = 107! et le code d39) qui était au rang 3 pour o2 = 10~* se
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FIGURE 3.17 — 7 aprés traitement pour les codes intra-impulsion les plus robustes & des variations
du fouillis représenté par un modéle AR(1), a; = 0.0995,02 = 10~}

maintient dans les 15 premiers (13%™¢ rang) pour o2 = 10~!. Les codes les plus robustes au

fouillis restent globalement adaptés malgré une variation de o?.
Enfin, nous avons également effectué les mémes simulations pour d’autres pondérations que
(3.94) et nous avons obtenu des résultats similaires. En effet, nous avons considéré les opérateurs

sulvants :

0.6 +0.3p{” + 0.1p{

0.7 + 0.2p" + 0.1p{"

0.4p" + 0.35p%" + 0.25p
(3.97)

Les 8 meilleurs codes sont identiques.

On considére a présent le cas d’'une modélisation AR(2). Les quatre codes de phases les plus

robustes au fouillis sont :

aé™y =[-1 1 -1 1 -1 1 -1 1 -1 1 -1 1 —1]
d®*) —-[-1 1 -1 1 -1 1 -1 1 -1 -1 1 -1 1]
a2 —-[(-1 1 -1 1 1 -1 1 -1 1 -1 1 -1 17
a®™ =/-1 -1 1 -1 1 -1 1 -1 1 -1 1 -1 1]

et les opposés —d(2731) _q(2726) _q(2902 ¢ _q(2779)
Comme précédemment, on trace |7#(£ —{fp)| associé aux codes d
a1 =1.8 et ag = —0.9 et pour —N —2 < —ly < N + 2, Cf. Fig. 3.18.

Sur la figure 3.18, le signal recu aprés traitement |#(£ — £p)| pour les codes d(

(2731) q(2726) (2902 ot J(2779) pvec

2726) o ((2902)

est identique. A nouveau, chacun des meilleurs codes est un compromis entre les trois critéres et
le choix final dépend de 'utilisateur.

On vérifie également le propriété que le code de phase ¢ permet d’augmenter la distance ambi-
gué en tracant le signal |7(£—{y)| associé au code d226) pour —MNL+1<{ -0y < MNL —1,
Cf. Fig. 3.19.

Enfin, on teste 'influence de la variance du bruit thermique en effectuant les mémes simu-

lations avec 02 = 1072 et 02 = 107!, Les codes les plus robustes au fouillis sont identiques au
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FIGURE 3.18 — 7 aprés traitement pour les codes intra-impulsion les plus robustes & des variations

du fouillis représenté par un modéle AR(2), a; = 1.8,a2 = —0.9,0% = 10~*
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FiGure 3.19 — 7 aprés traitement pour le code intra-impulsion les plus ro-
bustes a des variations du fouillis représenté par un modéle AR(2), a1 = 1.8,
as =—0.9,0%2=10"*

3000 : ! ! ! \

2000

1000

-15
FiGure 3.20 - 7 apreés traitement pour les codes intra-impulsion les plus ro-
bustes a des variations du fouillis représenté par un modéle AR(2), a1 = 1.8,

as = —0.9,02 =102

cas précédent 02 = 10 On trace les signaux recus |7(£ — £p)| pour ces codes pour a; = 1.8 et
ag = —0.9.

Dans le cas d'un fouillis modélisé par un processus AR(2), la méthode de sélection du code

de phase intra-impulsion est peu sensible & une variation de 2.
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Ficure 3.21 - 7 aprés traitement pour les 4 codes intra-impulsion les plus ro-
bustes & des variations du fouillis représent¢ par un modéle AR(2), a; = 1.8,
as =—0.9,0%=10"1

b) Second scénario

Dans ce second scénario, nous disposons de données réelles de fouillis de mer. Les paramétres
AR sont estimés & partir des équations de Yule-Walker pour un ordre p fixé a priori. Dans un
premier temps, nous prenons p = 5. Pour générer un ensemble de paramétres AR proches des
5 paramétres AR estimés, nous leur appliquons un bruit blanc gaussien de faible variance en
s’assurant de la stabilité du processus associé. Nous choisissons de considérer un ensemble de 100

jeux de paramétres AR dont les valeurs sont représentés dans le plan complexe sur la figure 3.22.
1 H
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FiqURE 3.22 — Ensemble des 100 jeux de paramétres AR considérés dans le plan complexe

Disposant de la matrice de covariance, nous avons appliqué le méme traitement que précé-
demment et nous avons calculé les trois fronts de Pareto pour chaque jeu de paramétres AR.

Dans ce cas, les quatre meilleurs codes sont :

a@™y —=[-11 -11 -1 1 -1 1 -1 1 -1 1 =17
a®®?) —-[-11 -11 -1 1 -1 1 -1 1 -1 1 1~
a®®) —-[-11 -11 -1 1 -1 1 -1 1 -1 -1 17
da®) —-[(-11 -11 -1 -1 1 -1 -1 1 1 -1 =17
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ainsi que leurs opposés.

On trace le signal |#(¢ — fy)| associé a ces codes pour —N — 2 < £ —ly < N + 2 et pour
~MNL+1<0—10y<MNL—1, Cf. Fig. 3.23-3.24.

230 ! ! ! ! :
200
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100

50

FIGURE 3.23 — 7 aprés traitement pour les codes intra-impulsion les plus robustes & des variations

du fouillis représenté par un modéle AR(5)
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FIGURE 3.24 — 7 apreés traitement pour le code intra-impulsion les plus robustes a des variations

du fouillis représenté par un modele AR(5)

A nouveau, on confirme que le code inter-impulsion permet d’augmenter la distance ambigué
d’une part, et d’autre part, les meilleurs codes intra-impulsion réalisent un compromis entre
les différents critéres et c’est 1'utilisateur qui choisit le code intra-impulsion parmi ces codes en

fonction de ses besoins.

On effectue les mémes simulations avec p = 7. Dans ce cas, les meilleurs codes sont :

da®s) —1-1 1 -1 1 -1 -1 1 -1 -1 1 1 -1 =17
dé49 —=[-1 1 1 -1 1 1 -1 1 -1 1 -1 1 =17
ae®™?) —-/-1 1 -1 1 -1 1 -1 1 -11 -1 1 17
datet) —1-1 -1 1 1 -1 -1 1 -1 -1 1 -1 1 =17

ainsi que leurs opposés.
On trace également le signal |7#(£ — £o)| associé a ces codes pour —N —2 < £ —0ly < N + 2 et
pour —-MNL+1<{—0y < MNL—1, Cf. Fig. 3.25-3.26.
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FIGURE 3.25 — 7 apres traitement pour les codes intra-impulsion les plus robustes & des variations

du fouillis représenté par un modéle AR(7)
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FIGURE 3.26 — 7 aprés traitement pour le code intra-impulsion les plus robustes & des variations

du fouillis représenté par un modéle AR(7)

¢) Choix du code intra-impulsion

En pratique, pour la sélection du code intra-impulsion, 1'utilisateur peut soit appliquer le
scénario 1 et faire les simulations au sol afin d’en déduire la forme d’onde la plus robuste & des
variations de fouillis. Dans ce cas, la forme d’onde est implantée dans le radar et ne change pas.

L’utilisateur peut également choisir le scénario 2 et estimer les paramétres AR du fouillis a
partir de données secondaires pour en déduire la forme d’onde robuste & des variations de fouillis.
La forme d’onde varie donc en fonction du fouillis. L’intérét de ce scénario est qu’en estimant la,
forme d’onde la plus robuste & des variations de fouillis, il n’est pas nécessaire de la changer en

permanence.

3.3.5 Bilan sur les deux approches proposées

Nous avons proposé une forme d’onde hybride composée d’'un code de phase inter-impulsion
et d’un code de phase intra-impulsion, et nous avons également explicité les traitements haute
et basse résolution associés. Ces traitements reposent sur le filtre adapté dans un contexte de
fouillis coloré gaussien. Les codes de phase sont choisis de telle sorte & optimiser différents critéres
sur le signal recu apres traitement. Pour expliciter ces critéres, nous avons modélisé le fouillis en

haute résolution par un processus AR(p). Ce choix de modéle s’explique par le fait qu’il permet
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de modéliser différents types de fouillis et I'inverse de la matrice de covariance d’un processus
AR peut étre obtenue explicitement. En s’appuyant sur cette seconde caractéristique, nous avons
obtenu une expression analytique du signal regu aprés traitement et aprés calcul, nous pouvons
faire les remarques suivantes :

— nous avons montré que lorsque la cible ne se situe pas sur les p premiéres cases distance
de la récurrence ni sur les N + p derniéres cases distance de chaque récurrence, alors il est
possible d’optimiser le signal regu aprés traitement. En pratique, p < 10 et on peut adapter
la période de récurrence afin que les N + p derniéres cases distance soient hors du domaine
de recherche du radar;

— lorsque 'optimisation est possible, le code inter-impulsion peut étre sélectionné pour aug-
menter la distance ambigué et le code intra-impulsion peut étre choisi pour optimiser
différents critéres relatifs au signal recu aprés traitement tels que la maximisation de la
probabilité de détection ou encore la minimisation des lobes secondaires pour réduire les
fausses alarmes. Pour 'optimisation conjointe de ces différents critéres, nous avons par-
couru ’ensemble des codes de phase intra-impulsion candidats de maniére exhaustive afin
de déterminer les fronts de Pareto. Nous avons ensuite étudié la robustesse des solutions
du front de Pareto a des variations de fouillis. Pour cela, nous avons calculé les fronts
de Pareto pour différentes valeurs des parameétres AR. A 'aide d’un opérateur de logique
floue, nous avons proposé une méthode permettant de sélectionner automatiquement les
codes de phase les plus robustes a des variations de fouillis;

— la modélisation AR(p) du fouillis en haute résolution ne permet pas d’optimiser les critéres
basse résolution. Dans ce cas, les codes de phase sont choisis de telle sorte & optimiser les
critéres en haute résolution uniquement.

En pratique, on pourrait effectuer toutes les simulations hors-ligne, ce qui éviterait d’embar-
quer les calculs. La forme d’onde serait alors définie au préalable puis implantée sur le radar.
Par rapport a la chaine de traitement, cette forme d’onde pourrait étre utilisée pour acquérir
des données secondaires afin d’estimer la matrice de covariance et d’appliquer les traitements
proposés. Etant donné que la forme d’onde choisie est celle qui optimise les différents critéres
pour une majorité de fouillis différents, 'estimation des paramétres AR ne serait pas nécessaire.
Enfin, pour répondre au probléme de distance aveugle, nous suggérons de faire varier la période

de récurrence & chaque train d’impulsions.
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Ces travaux de thése ont porté sur deux problématiques complémentaires relatives au trai-
tement radar haute résolution : la détection d’une cible dans un cadre haute résolution et la
conception d’une forme d’onde compatible avec deux chaines de traitement basse et haute réso-

lution.

Concernant le premier point, il s’agissait de proposer un traitement qui détecte et localise
les K réflecteurs provenant de la cible parmi les () cases distance. Pour cela, en supposant que
K et @ sont définis a priori et que le signal regu est perturbé par du bruit blanc gaussien
circulaire de variance supposée connue, nous avons explicité le GLRT de ce modéle de cible
étendue en tenant compte de la localisation inconnue des réflecteurs. Sous ’hypothése usuelle
que les signaux regus sont décorrélés, le détecteur obtenu consiste & comparer la somme des K
cases les plus énergétiques a un seuil.

Notre contribution a alors porté sur la caractérisation de ce détecteur en termes de PFA
et de PDL. Utilisant des raisonnements issus des statistiques d’ordre, nous avons donné des
expressions analytiques approchées de ces deux probabilités [ROu1bb]. Il est & noter qu’elles sont
liées a la fonction de répartition d’une somme de deux variables variables aléatoires dont ['une est
distribuée selon une loi hypo-exponentielle et ’autre selon une loi gamma. Nous avons effectué
une étude comparative en termes de PD entre le détecteur obtenu et le détecteur quadratique
[VANT1], le détecteur K parmi @ [SHN98| et le détecteur SSD [GERIT|. A partir de simulations de
Monte Carlo, nous avons montré que le détecteur étudié présente des performances de détection

supérieures a celles des autres.
Les perspectives de travail sont multiples :

1. Dans un premier temps, il serait intéressant d’obtenir une expression analytique de la PD.
En effet, nous avons montré qu’elle peut s’exprimer comme la somme de (g) probabilités.
Pour K et @ suffisamment faibles, ces probabilités sont liées & la somme de deux variables
aléatoires dont 1'une est distribuée selon une loi hypo-exponentielle et 'autre selon une

loi gamma. Toutefois, lorsque K et () augmentent, certaines de ces probabilités sont liées
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4 la somme d’au moins trois variables aléatoires dont une est distribuée selon une loi
hypo-exponentielle et les autres selon des lois gamma dont les paramétres ne sont pas

nécessairement identiques.

2. Dans les simulations effectuées, nous avons fixé a prior: le nombre K de réflecteurs et avons
analysé le scénario ot K ne correspond pas au vrai nombre de réflecteurs de la cible. Une
alternative consisterait a intégrer une étape d’estimation de K. Dans ce cas, il faudrait

tenir compte de cet a priori dans les calculs des PFA, PDL et PD.

3. Enfin, nous avons considéré le cas oi le signal regu est perturbé par du bruit thermique
uniquement. Nous pourrions envisager le développement de cette approche dans le cas ol

le signal recu contient également du fouillis corrélé temporellement.

Dans la seconde partie, nous nous sommes focalisés sur la conception d’une forme d’onde
compatible avec deux voies de traitement. Aprés avoir dressé un bref état de 'art sur 'optimisa-
tion de formes d’onde, nous avons opté pour I'optimisation d’une forme d’onde composée de deux
codes de phase dont I'un est intra-impulsion et 'autre inter-impulsion. Pour cela, nous avons ex-
plicité le signal recu en sortie des voies de traitement haute et basse résolution dans le cas oi le
fouillis est gaussien corrélé. Modélisant le fouillis en haute résolution par un processus AR, nous
avons montré [Roulbal que le code inter-impulsion permet d’augmenter la distance ambigué
alors que le code intra-impulsion a une influence sur le lobe principal et les lobes secondaires du
signal recu aprés traitement.

Quand on opte pour la famille des codes de phase binaires, la distance ambigué peut étre
augmentée en choisissant le code inter-impulsion de telle maniére que les lobes secondaires de sa
fonction d’autocorrélation sont les plus petits. Pour des longueurs de code L inférieures & 13, on
peut choisir les codes de Barker. Sinon, on peut s’orienter vers les codes MPSL qui minimisent
les lobes secondaires de la fonction d’autocorrélation.

Concernant le code intra-impulsion, il est choisi de telle sorte a optimiser plusieurs critéres
relatifs au signal regu aprés le traitement haute résolution : la maximisation de la hauteur du
lobe principal pour maximiser la PD, la minimisation de la largeur du lobe principal pour avoir
la résolution en distance la plus fine et la minimisation des lobes secondaires pour minimiser les
fausses détections. Nous avons montré que ces critéres dépendent uniquement de la fonction d’au-
tocorrélation du code intra-impulsion et des coefficients AR du fouillis. Pour un jeu de paramétre
AR donné, nous avons regroupé ces trois problémes d’optimisation en un probléme d’optimisation
multi-objectifs et nous avons calculé le front de Pareto contenant ’ensemble des solutions « op-
timales ». Afin d’évaluer la robustesse des codes de phase optimaux a des variations du fouillis,
nous avons recherché le front de Pareto pour plusieurs jeux de paramétres AR et avons retenu
les codes de phase qui appartiennent le plus souvent aux fronts de Pareto de premier, deuxiéme

et troisiéme ordre. Enfin, nous avons appliqué cette approche au cas bi-résolution [ROU14].

Pour cette seconde partie, plusieurs perspectives peuvent étre envisagées. Nous avons consi-
déré que la fréquence Doppler est connue a priori. Nous pourrions étudier la sensibilité de I'ap-
proche & un décalage en fréquence Doppler du signal recu. Concernant le scénario d’étude, le cas
d’un fouillis non-gaussien pourrait étre analysé en optant pour une modélisation SIRV [PAs05]

pour laquelle le speckle peut étre considéré comme un processus AR [PET10]. Nous pourrions éga-
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lement utiliser un modéle de cible étendue pour la voie de traitement haute résolution. Enfin, les
formes d’onde modulées en fréquence et en particulier les formes d’onde avec sauts de fréquence
pourraient étre une alternative aux trains d’impulsions modulées en phase. En effet, ce type de
signaux posséde un caractére bi-résolution puisque la bande passante de chaque impulsion est
compatible avec la basse résolution alors que la bande passante totale du train d’impulsions est

compatible avec la haute résolution.

A ce stade, nous avons étudié parallélement la détection d’une cible dans un cadre haute
résolution et la conception d’une forme d’onde compatible avec un systéme bi-résolution. La
prochaine étape consisterait a intégrer le détecteur introduit en premiére partie dans la voie de

traitement haute résolution du systéme bi-résolution pour proposer un systéme complet.
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Annexe A

Rappels sur les densités de probabilité

Loi gaussienne/normale

Une variable aléatoire X suit une loi Gaussienne complexe de moyenne m et de variance o2,

notée Ng(m, o?) si sa densité de probabilité s’écrit :

|z —m/|

3 ),Vxe(C (A.1)

1
ch(w):EeXp -

Un vecteur aléatoire X de taille L x 1 suit une loi gaussienne complexe multivariée de moyenne

m et de matrice de covariance I' si sa densité de probabilité s’écrit :

PNE (x) = AT det(T) exp (—(x - m)T™'(x —m)), ¥x € C* (A.2)

Loi de Rayleigh

Une variable aléatoire X suit une loi de Rayleigh de paramétre d’échelle o > 0, notée R (o)

si sa densité de probabilité s’écrit :

(A.3)

SiY ~ Nc(0,0%), alors |Y]| ~ R (%)

Loi exponentielle

Une variable aléatoire X suit une loi exponentielle de paramétre A > 0, notée Exp()) si sa

densité de probabilité s’écrit :

dexp (—=\z), VzreR*
0 sinon

On note que A = 1/E(X).
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Loi hypo-exponentielle

Soient () variables aléatoires X, ..., X indépendantes telles que :

Xl ~ EXp(¢1), 7XQ ~ EXp(¢Q)

avec @1, ..., pg tous distincts.
Laloi de la variable X;+...+X est appelée loi « Hypo-exponentielle » et sa densité de probabilité

PhypoEzp €st définie par :
Q Q é;
> 11 ®; _j¢ ¢qexp(—dqz), Vo € R*
phypoEacp(fE) = g=1 j;l J q (A5)
J#q
0 sinon

Loi log-normale
Une variable aléatoire X suit une loi log-normale de moyenne m et de variance o2 si sa densité

de probabilité s’écrit :
(Inz — m)? Vo € R+
, Vx
(A.6)

exp <—202

= V2w
sinon

Pinv) (.T}) =
0

Si Y ~ N(m,o?), alors exp(Y') suit une loi log-normale de paramétres m et .

Loi du y? centrée
Une variable aléatoire X suit une loi du y? centrée a Q degrés de liberté si sa densité de

probabilité s’écrit :
Qg
x2 x
exp(—=), VxeR"
g P ( 2) (A7)

3
N

Py2(a) = 2
0 sinon
ou I est la fonction Gamma définie par :
(A.8)

+oo
I(t) = /0 ' exp(—x)dz

La fonction T vérifie également I'(n + 1) = nl, Vn € N
LA x%(2). De plus, soient @ variables aléatoires indépen-

: 2
Si' Y ~ Ncg(0,07), alors =y
dantes Y7, ..., Yy distribuées selon des lois complexes gaussiennes centrées de variances respectives

(A.9)

a%,...mé. Alors :

N AL
> 5272~ X (2Q)
q=1 q

Remarque : en prenant () = 2, on note que x2(2) = Exp (%)
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Loi du x? non-centrée

Une variable aléatoire X suit une loi du y? non-centrée & @) degrés de liberté si sa densité de
probabilité s’écrit :

Q
pXQ,nc(x; CL) - { %exp (_%) (g) 4 IQ/2_1 (\/a) " e RJr (A]_O)

D=

0 sinon

avec I, la fonction de Bessel de premiére espéce définie sur R telle que :

v I T\ 2m
1) = (3)" 3 s (2) (A1

m=0

avec v € R.

2
SiY ~ Ne(p,0?), alors ('32/|/2 ~ x2.(2;a) avec a = Z—z De plus, soient () variables aléatoires

indépendantes Y7, ..., Yo distribuées selon des lois complexes gaussiennes de moyenne p1, ..., j1Q

. . Y, |2 4
et de variances respectives o2, ..., ‘7(%2- Alors 2?:1 LQ‘I/‘Q ~ X2.(2Q; a) avec a = 222:1 ng
q q

Loi de Weibull

Une variable aléatoire X suit une loi de Weibull de parameétres de forme a > 0 et d’échelle

b > 0, notée W(a,b), si sa densité de probabilité s’écrit :

pw(z) = () ew <‘ (z)b> Vel (A12)

0 sinon

Remarque : on note que W(v/20,2) = R(c), W(a,1) = Exp (1).

Loi K

Une variable aléatoire X suit une loi K de parameétres v > 0 et p > 0, notée (v, 1), si sa
densité de probabilité s’écrit :
4 ¥ 2
—— K1 (1‘) , Vx € RT
el = T, (A13)

0 sinon

avec K,,_1 la fonction de Bessel modifiée de deuxiéme espéce définie par :

+o00
K, 1(t)= /0 exp(—x cosh(t)) cosh((v — 1)t)dt (A.14)

Loi Gamma

Une variable aléatoire X suit une loi Gamma de paramétres de forme k£ > 0 et d’intensité
v > 0 si sa densité de probabilité s’écrit :

k
v k=1
——a" texp(—vx), VrcRT
pr(z;k,v) =< I[(k) p( )

0 sinon

(A.15)
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avec I'(k) la fonction Gamma.

Remarque : La densité de probabilité pr s’exprime également en fonction du paramétre d’échelle
0 tel que § =1/v.

La fonction de répartition Fr de la loi Gamma s’exprime comme suit :

Fp(x;k:,y):/ pr(u; k,v)du
0

_ Dy (vas k)
=TT (A.16)

ol p, désigne la fonction Gamma incompléte inférieure de parametre a € R définie par :

py(ysa) = /Oy 2"~ exp(—z)da (A.17)
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Annexe B

Annexes relatives au chapitre 2

B.1 Propriété asymptotique de la fonction d’autocorrélation d’une

impulsion MLF

Soit le signal s une impulsion modulée linéairement en fréquence (MLF) de bande B et de
durée T vérifiant :
T = NTs (B.1)

avec T la période d’échantillonnage.

s est défini par :

s(ITy) = \/1N exp (—jw?(lTs)2> 7, (IT5) (B.2)

ou 7, désigne la porte de largeur NT; définie en (3.6).
Soit 74 la fonction d’autocorrélation satisfaisant :
L

res(T,7) = s(ITs — 7")s*(ITs — 7) (B.3)
!

|
—

Il
=}

ou l'on suppose 7,7’ € [0; (L — N — 1)Ty].
Dans cette annexe, en échantillonnant 7 et 7" a la période d’échantillonnage § = 1/B, c’est-a-dire
en posant 7 = £0 et 7/ = {'§, on veut montrer que la fonction d’autocorrélation rgs du signal s

vérifie asymptotiquement :

|rss(£6,€'8)| = |sinc(w(¢ — €)BS)| + O (]b) (B.4)

Pour cela, développons premiérement expression (B.3) de rg. En remplagant s par son

expression (B.2) dans (B.3), il vient :

L-1
1 B B
res(T, ') = N Z exp <—j7rT(lTS - T')2> Oy, (ITs — ') exp (jﬂ'T(lTs - 7')2> Oy, (ITs — 7)
=0
1 B = B
= 7 &XP (jﬂ'T(T2 - (7")2)) Z Oy, (ITs — ') exp <j27rTlTS(T — 7'/)) Oy, (ITs — 7)

=0
(B.5)
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Pour |7 — 7/| > NTj, rss(7,7) = 0. Sinon, pour 7 > 7/, (B.5) devient :

|7 | +N-1
res(T,7) = %exp (jﬂ'i(TQ - (T’)2)> Z exp <—j27‘(§lTs(T — T')) (B.6)
=| %]

En effectuant le changement de variable m =1 — [TLS—‘ dans (B.6) et en prenant le module de

T'ss, ON aboutit a :

N1+ 7 |- [ %]
|7ss(T,7)| = % exp< j27r§mT( /)>
m=0
sin (72 ey s(r—1
-5 ( Toi:g%iﬁﬁﬂ%f( ) (0

En remplacant T par (B.1) dans (B.7), on obtient :

p |sin (7B @—f(Hﬂ—[J»“‘fD (B.8)

rss(T, 7| = =
ras | N sin (w2 (7 — 7))

[

De plus, en choisissant une largeur 6 de case distance inversement proportionnelle a la bande
passante, c’est-a-dire Bd = 1, et en supposant que les retards 7 et 7/ sont des multiples entiers
de J, c’est-a-dire :

g/

T=105= P =l5=% LUEN (B.9)

i
B?

(B.8) peut se simplifier comme suit :

(f z/)‘ 1 Sin(”“_”)(l_}vqa_HJ))) (B.10)

N : v
B'B N sin (755

En effectuant un développement limité du numérateur et du dénominateur de (B.10), on aboutit

& la propriété suivante :

Propriété.
1
/ /
‘7’55(7,7' )‘77% et = | sinc(m(¢ —0))| + Ngoo <N> (B.11)
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B.2 Démonstration de la propriété 1

Propriété.
D 2
Sy — S=— max |z 24z
N—+o0 o ie[1;Q1%
i1,...,i g distincts
ol 21, ..., 2Q sont Q variables aléatoires indépendantes telles que :

— en labsence de cible : z1,...,2q ~ Nc(0,0%),
— en présence de cible : 21,...,zx ~ Ng(0,72 + 0?) et zx41, ..., 29 ~ Nc(0,0?)

On rappelle 'expression (2.69) de Sy :

Sy = = max  ||X;(X:H X)X Py )2
ie[1;Q]¥

i1,...,i g distincts

X; = Dy, [S (T(n) S(T@)) S(T<K>)]

y =Xopa+b

ou Xj est défini par :

et y par:

(B.12)

(2.69)

(2.42)

(B.13)

avec a ~ Nex (0,7%Ik) et i le vecteur colonne contenant les K indices inconnus relatifs aux

positions des réflecteurs.

Démonstration. Nous procédons en deux étapes :

1) nous montrons d’abord que :

2
— max X (X X)X Py )2 — max X;Tyl[? — 0
| KOOI | < S e X
i1,...,i g distincts i1,...,i g distincts
(B.14)
2) puis, nous montrons que :
2 max || X;y|? L2, 5= 2 max |z P4+ zig)? | (B.15)
o? | ie[uQlX N—too 02 | ie[LQ]¥
i1,...,i g distincts i1,...,i g distincts
1) Premiére étape
Explicitons premiérement le produit X;7X; a B, Q et i fixés :
S(115)HS(115) S(Zl(g)HS(ZQ(s) S(Zl(s)HS(lK(S)
s(i90)Hs(i16)  s(ie0)7s(i96 s(i90) s(ifd
XHX; (120)7s(i16)  s(i20)" s(i26) (120)"s(ix0) (B.16)
s(ir0)"s(i16) s(ircd)s(ix6)
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ou :
s(md)Hs(16) = r45(mé, 16) (B.17)
D’aprés 'annexe B.1, lorsque le signal émis est une impulsion modulée linéairement en fré-

quence de bande B et de durée T, et que la fréquence d’échantillonnage fs et la bande passante

B sont fixes, rgs satisfait :
Iras (6, 16)] = [sinc((m — 1)B8)| + O G) (B.A)
Dans ce cas, sachant que BJ = 1, (B.16) vérifie :
IX;:"X;| =Ix +0 <Zb> (B.18)

Le nombre @ de cases distance est fixe afin que les indices i1, ..., ix soient fixes et ne tendent pas

vers +oo lorsque N — +o00. La bande B est également fixée car ) est proportionnel a B.

Remarque : En supposant que les N échantillons des signaux rétrodiffusés par les K réflecteurs
sont contenus dans les L échantillons du signal recu, le fait d’avoir N — 400 implique que
L — +o0.

L’hypothése (B.18) peut s’interpréter comme le fait que les colonnes de la matrice X; tendent
& s’orthonormaliser lorsque N — 400 avec B et @) fixés.

A présent, pour obtenir (B.14), montrons que ||X;(X;7X;) X" y||? converge presque siire-
ment vers ||X;7y||2. Pour cela, nous utilisons un résultat qui est une conséquence du théoréme

de Borel-Cantelli [DUR10] et qui peut s’énoncer comme suit :

Propriété 2. Soit une variable aléatoire Zn dépendant de la variable N. Si, pour un certain

entier p > 1, on a :
1
E[(Zy)?] = O (N) (B.19)

alors Zn converge presque stirement vers 0.

Pour utiliser cette propriété, nous montrons que E UHXi(XiHXi)_IXiHyH2 — HXiHyHQ‘Q]
est majoré par un terme en O(1/N?).
On a:

1 (X3 X3) Xy |2 — |1y ] <11 (K™ Xa) 71X Tyl + |1y ]
1K (X)X Tyl - |IXi Tyl (B.20)

En appliquant une propriété issue de l'inégalité triangulaire au second terme de droite de (B.20),

il vient :

1% (X X3) 7 Xy |12 = [1X Tyl < 11X (X7 X)Xy ||+ X Py
x 1% (X7 X) T X Py — Xy || (B.21)

En réarrangeant le second terme de (B.21), il vient :

13 (X3 X3) ™ X Py |2 = Iy [P <11 (X7 X)Xy |+ 1K Py
11X (X7 X5) 7! = Ik) Xy (B.22)
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On rappelle que la norme spectrale d’'une matrice complexe A de taille L x K par exemple, est

définie par :

A
1A = sup 1271 (8.23)
seck |2l
En particulier, cette norme vérifie :
||Az|| < [|A[] [|z]] (B.24)

En tenant compte de (B.24) dans (B.22), on obtient :

1% (X7 X0) T Xy |2 = (1l 1] <Xl (113Kl 1K Xa) 7|+ 1) (1K X) ™ = T
x 1%y ? (B.25)

On veut alors appliquer la propriété 2 avec p = 2 4 la variable :
Zn = 11Xl (] KT Xa) 7+ 1) (17 X)) ™ = L] X3y |2 (B.26)
Pour cela, on s’intéresse aux termes numérotés @), @ et @ de E [ZJQV} définis par :

i 2 i
E[Z%] = [IX:l1* (1%l (X7 X) 7 4+ 1) )1 X) 7 = Ik [P E [[1X3y | ] (B.27)

v~ v~

@ @ ®
@ Sachant que X;7X; — I, A; tend vers 1 lorsque N — +oo0, cela implique qu’a
N
—>+00
partir d’un certain N suffisamment grand, ||X;||? est bornée par un terme proche de 1. On

peut borner ||Xj||? par 2 par exemple. En procédant de la méme maniére, on en déduit

qu’a partir d'un certain N suffisamment grand :

1X3]] < V2 (B.28)
1% X]1* < 4 (B.29)
(X7 X)) 7P < 4 (B.30)

@ D’apres (B.4), on a :

X;7X; :IK+O< ) (B.31)

=]~

Dans ce cas, il vient :

(X X)) — T ] < 1K X) 7P Tk — (X2 X))

_ 1
—1106%) 1 0 (2 (8.3
@ le dernier terme est E [||X;7y|[*].
— Sous Hj, d’aprés la définition (B.13) du vecteur y, on a :

E[|X:™y|I] = B [IX: (v2X50 X, + 0210) 7 wilf] (B.33)

ou W est un vecteur colonne tel que w ~ N (0,17).

On pose alors :

A =X (X0 X 4 021,) (B.34)
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En particulier, cette matrice vérifie :
AAT =X (VX0 XT) + 0%1) X (B.35)

A partir de (B.4), (B.35) satisfait :

. 1
AAT = 210 L o214 0 <N> (B.36)
.7-( ) .
ol I% ) est une matrice diagonale de taille K x K dont le k"¢ élément vaut un si i
est égal & l'une des vraies positions de la cible Z.go), - ig?).

Ainsi, pour un N suffisamment grand :
E[|IXi"y|[*] <c (B.37)

ol ¢ est une constante indépendante de N.
— Sous Hy, il suffit de poser 42 = 0 pour aboutir au méme résultat.
En tenant compte de (B.28)-(B.30), (B.32) et (B.37), il vient :

E[Z3] < V2(2v2+1)ecx O <A1[2> (B.38)

Le terme v/2(2v/2 4 1)c est une constante indépendante de N, donc d’aprés la propriété 2, on en
deduit que ||X;(X;7X;) 7 X y||? converge presque stirement vers ||X;7y||?, c’est-a-dire :

2 H -1 H 2 H_ 112 p.s,
PR |13 (X3 X5) T Xy ]2 = |1 Xa Ty \Njooo (B.39)
i1,...,i g distincts

Il reste alors & montrer que :

2 2 5.

= ma. XX X)X y)2 | - S ma XTyP ] 25 0 (BA40

2| e, X (X7 X)X Myl el I Xyl o2 0 (B40)
i1,...,i g distincts i1,...,i g distincts

Pour cela, nous introduisons le lemme suivant :

Lemme 3. Pour 1 <m,{ < K, soient (xm,N) <o €t (Ye,N) yso deur suites positives telles que :

— — 0 B.41
1<mmaé(K’xm’N ym’N|N—>+oo ( )

Supposons également que pour tout N > 0, les fonctions m — xp, N et £ — yy n admettent un

mazimum unique sur [1; K. Alors :

max Tp;m Ny — max yyn| — 0 (B.42)
1<m<K 1<SUKK™ ™ N—+o0

Démonstration. De par I'unicité des maxima, on définit :

My = argmax T, N (B.43)
1<m<K
et :
Uy = argmax yp N (B.44)
1<K

— 110 —



B.2. DEMONSTRATION DE LA PROPRIETE 1

Supposons que la suite (‘:cm*N’N — ‘W?V’NDN o ne converge pas vers 0. Alors il existe § > 0 et
>
une sous-suite ¢(N) tels que :
111]\?21(I)lf ‘xm&N),qb(N) - ye;(N)’(b(N)‘ = 20 (B45)

Soit IV grand tel que :

max ‘xm;(N)@(N) — ym;(N),cp(N)’ <9 (B.46)
et supposons sans perte de généralité que pour ce N,
My ey ®(N) Z Yl N T 20 (B.47)
Alors :
Ymig oy N Z Yty N T o (B.48)
Ce résultat est en contradiction avec I’hypothése de départ. O

D’aprés le lemme 3, on a convergence des maxima.

2) Seconde étape

La derniére étape consiste & montrer que :

2

— max X"y D5 = = max Zi |2 4 o+ |zin |2 B.49
o2 | ie[nQl¥ RAIRL PrawSt i ie[1:Q)< il i (B4
i1,...,i g distincts i1,...,i g distincts

Pour cela, a i fixé, et en utilisant la définition (B.13) du vecteur y, on a :
Xy ~ Nex (0,72X X0 X X 4+ 02X X;) (B.50)

D’apres (B.4), on en déduit :

H, D ( 2q(i-i?) | 2 )
Xl yN:r)oo N((:K 0,’}’ IK +o0o IK (B51)
.7.(0) .
ou ’on rappelle que I% ™) est une matrice diagonale de taille K x K dont le k"¢ élément vaut
un si ¢ est égal & 'une des vraies positions de la cible 2.50), ey zgg).

En particulier, en posant :

et en notant que ’on suppose la cible dans les K premiéres cases distance sans perte de généralité,

on aboutit & :

LN I 0
Xiy=|: | 2 aw[on2| M Okeox
00—k x 00-KQ-K

- 021Q> (B.53)

zQ7N
ot O -k est la matrice de zéros de taille K x (Q — K).
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Pour terminer, on introduit la fonction ® définie par :

o (CQ — R+
T
12 .12 B.54
[ (1 uQ } = ier[[rll;zgi]{ [wiy |7+ oo+ i | ( )

i1,...,i g distincts

Sachant que la fonction ® est continue, on a donc :

<I><[21,N ZQJVF) N%@@([zl ZQ}T) (B.55)

ol 21, ..., zg sont () variables aléatoires indépendantes telles que :
— en l'absence de cible : 21, ..., 29 ~ N¢(0,0?),
— en présence de cible : 21, ...,z ~ Nc (0,72 + 02) et zk41, ..., 2 ~ Nc(0,02)
En remplacant la fonction @ par sa définition et [21 v ... zg n]7 par XHy, on aboutit au résultat
(B.49).
O
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B.3 Démonstration du lemme 1

Le lemme 1 est donné par :

Lemme. Soient QQ variables aléatoires X1, ..., Xq indépendantes et distribuées selon des lois ex-
ponentielles de paramétres respectifs A1, ..., Aq. Soient X(1), X(2), ..., X(q) les variables aléatoires
ordonnées telles que X(1) > X9) > ... > X(@)-

Alors :
)‘il'”)"icg
(X + -+ Xy > €) = Z SUN G W s +)\iQ)]P’(Ai1 Fot Agy > 6)
[i1,..,iQ]€Qq
(2.78)
avec g Uensemble des Q! permutations de {1,...,Q} et Ay, ..., N, les Q variables aléatoires
indépendantes distribuées selon des lois exponentielles de parametres respectifs 0;,, ..., 0;, définis
par :
M g=1,.. K
0; = q 2.79
i [EUEEE P o

Démonstration. Dans un premier temps, on peut réécrire la probabilité P(X (1) + ... > X(x) > €)

en tenant compte de I’ensemble des ordonnancements possibles entre les () variables X7, ..., X¢ :

P(Xqy+..>Xmy>e)= Y. P(Xy+..+Xi>eXi, >..>X,,)  (B56)
[i1,...,iQ]€QQ

Sachant que les variables aléatoires Xi,...,Xg sont indépendantes, les probabilités
P(Xi + ..+ X > 6, Xy > ... > X)) vérifient :

]P)(Xil + ...+ XiK > €7Xi1 > > XiQ) = / )‘i1"'/\iQ exp (—()\ill‘il + ...+ )\in‘iQ)) dxil...dxiQ
D
(B.57)

ou 'ensemble D est défini par :
D= {ai + ...+ Tip > €T > ... > Ti, } (B.58)

On considére alors le changement de variable Y; = X; — X; g=1,....,Q0 —1et Yip = Xig ¢

a+17
Yir = Tiy = Tiy 5 Yip = Tig — Tig 5 3 Yig = Tig_y — Tig } Yig = Tig (B.59)
L’inversion du systéme (B.59) peut s’écrire comme suit :

Tiy = Yiy + Yin T oo T Yig 5 Tip = Yip T oo T Yig 5 5 Tigy = Yig_y +Vig 5 Tig = Yig (B.60)

Dans ce cas, en intégrant le changement de variable (B.60) dans (B.56), il vient, aprés réarran-

gement des termes dans ’exponentielle :

P(X(l) + ... > X(K) > 6) = Z /Dl)\il...)\iQ exp(—(Ailyil + ()‘ll + )\ig)yiz + ...
[i1,..iQ)€Q0Q

+ ()\2'1 + ...+ )\iQ)yiQ)) det(A)dyil...dyiQ (B.Gl)
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ou I'ensemble D’ est défini par :
D = {yi1 + 23/2’2 Rt KyiK + K(yiK+1 T+t yiQ) > €, Yiy, o Yig € R+} (B'62)

et ou A est la matrice Jacobienne associée au changement de variable (B.59) et définie par :

1 -1 0 - 0
0o 1 -1

A= . (B.63)
: 1 -1
0 -~ 0 0 1

Enfin, on effectue un second changement de variable en posant :

A, :{ qyi,  q€[1,K]

B.64
Ky, qe[K+1,Q] (B54)

En insérant ce changement de variable dans (B.61) et sachant que det(A) = 1, on aboutit a :

Aip + A
P(Xy+ ...+ Xx) > €) = Z - K'KQ K exp (— [)\ilAil + %Ah + ...

[Zl N 7ZQ] GQQ

Aiy Foe N 1
+ %A”( + ? (()\i1+'-'+>\iK+1)AiK+1 + ...+ ()\¢1+...+)\Z‘Q)A ):| > dA dAlQ
(B.65)
ou Iensemble D" est défini par :
D" = {Ai1 +~-+AiQ > ¢, Ail,...,AiQ ERJr} (B.66)
On introduit les @ densités de probabilité exponentielles f@il, v fgiQ des variables aléatoires
Ajyy s Ay, dont les parameétres respectifs 0;,, ..., 0;, sont définis par (2.79) :
Ai N
T T
0;, = q (2.79)
'a )‘il +---+)\iq
_ =K+1,..
I7a q +1,..,Q
Dans ce cas, (B.65) peut se réécrire comme suit :
P(X X B Aig - Aig
(X + > Xy > €) = Z Xir(Niy =+ Ay o iy F o 4 gy
[i1,-iQ) €00 @
x /D o (D) fo (Dig)disi, i, (B.67)

Dans (B.67), la densité de probabilité du Q—uplet (A;,, ..., A;,) s’exprime comme le produit des
densités de probabilités des variables A;,, ..., A;,. Les variables A; ..., A;,
Enfin, on note que Dlintégrale sur Densemble D” correspond a la probabilité

P(A; + ...+ A > 6).

sont indépendantes.

O
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B.4 Démonstration du lemme 2

Le lemme 2 est donné par :

Lemme. Soient QQ variables aléatoires indépendantes notées Z1, ..., Zg telles que Z1, ..., Zk sont
identiquement distribuées selon une loi exponentielle de parameétre ¢o et Zx1,..., Zg sont dis-
tribuées selon des lois exponentielles de paramétres respectifs ¢1, ..., pg—k avec @1, ..., po—K tous
différents.

Dans ce cas :

— la somme S1 = Z1 + ... + Z est distribuée selon une loi Gamma de paramétres K et ¢q ;

— la somme So = Zi 1+ ... + Zg est distribuée selon une loi Hypo-exponentielle.

La densité de probabilité de la somme S = S1 4+ Sy est alors donnée par :

|Z BqQ B exp ((—6¢) ¥) Dy (00 — dy; K) y >0

ps(y) = (2.84)

0 smon

ot py désigne la fonction Gamma incomplete inférieure et ot p et By -k sont définis par :

Q-K
p=1] ¢ (2.86)
Jj=1

(2.87)

/Bq,Q—K =
j;q

Démonstration. Sy est distribuée selon une loi Gamma de paramétres K et ¢¢ dont la densité

de probabilité est donnée par :

(¢0)™
ps, (x) = (K()_l)!xK exp(~¢oz) >0 (B.68)

0 sinon

So est distribuée selon une loi Hypo-exponentielle dont la densité de probabilité est donnée par
[BALO6, p. 178] :

-K [ Q-K b1
J
Ggexp (—pgr) >0
ps, (@) = q; Hl G =g | ! ! (B.69)
J#q
0 sinon
Afin de faciliter la lecture, on pose :
Q-K
p= 1] ¢ (2.86)
j=1
et :
Q-K 1
Boo-Kk = 2.87
2,Q H bj — g ( )
J#q
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(B.69) peut alors se mettre sous la forme suivante :

Q-K
wY Bro-rxexp(—ggz) >0

ps, () = po (B.70)
0 sinon
La densité de probabilité pg de S est donnée par :
—+o00
ps) = [ ps(@ps,(y - )ds (B.71)

Sachant que les fonctions pg, et pg, sont définies sur RT, les bornes inférieure et supérieure de
I'intégrale (B.71) se limitent & 0 et y respectivement. En tenant compte des expressions (B.68)

et (B.70), on a, pour y > 0 :
y K Q-K
ps(y) :/0 ([((%_)1),93]{ exp (—pox) X | 11 Y Boq-K exp(—¢g(y — ) | da
! =
o) 5

= G2 2 Aracre (o [ e - sas] B2

L’intégrale sur la variable « dans (B.72) peut s’écrire & partir de la fonction Gamma incom-

pléte inférieure 22 p~- En effet, par un changement de variable, il vient :

Vol IV B (¢o—¢q)y< ¢ )K—l ol dt
/Oa: exp(— (o ¢q>x>d:c—/0 ) et

= MZM((% - ¢q)y§ K) (B.73)

En incluant (B.73) dans (B.72), on aboutit a :

oy ,Z ﬁqQK exp ((—dq) ¥) py((d0 — dg)y; K) y >0

ps(y) =q (K- (2.84)

0 sinon

22. La loi Gamma incompléte inférieure p, est définie en Annexe A.
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Annexes relatives au chapitre 3

C.1 Expression de I'inverse de la matrice de covariance pour un

processus AR(p)

L’inverse de la matrice de covariance I'"! d'un processus AR d’ordre p s’écrit :

- 1 ~- - ~
' = (FF" - GGM) (C.1)
Uu
avec .
N p
F=1Iyni Z and" (C.2)
n=1
et :
-~ p ~
G=-> a, VN (C.3)

ou I, est la matrice identité de taille M N L x MNL.
Etant donné (C.2), il vient :

p P
FFT =1,,,; — ZanJ” Zan (Jm +ZZ na J(IHH (C.4)
= =1 =1

n=1

Analysons le dernier terme dans (C.4). Selon les valeurs de n et [, la matrice J*(J)¥ a des

expressions différentes. Pour n =1 :
_ _ n
IIH =Ty - > &réy (C.5)

Pour !l < n,on a:
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et pour [ > n, il vient :

Ainsi, d’aprés (C.5), (C.6) et (C.7), le dernier terme dans (C.4) satisfait :

p P p p—1 D
ZZanalJ” (IHH = Z 2y 3mH +ZZanalj”(jl)H +ZZanalj”(jl)H
n=1 [=1 n=1 n=1[>n n=2[l<n

D
:Z Lyni Z Zekek
n=1 n=1
+ZZanal(jl " ZZanalZekekH n

n=1[>n n=1[>n
1D 9) INEEED 9) D SLONE 9
n=21<n n=21<n

En insérant (C.8) dans (C.4) et en regroupant les termes qui dépendent de I, 7 et J d’'un coté

et les autres termes de 'autre c6té, le produit FF vérifie :

p P P p—1 p
(1 + Z ai) L, ni— Zanjn - Z an (I + Z Zanal(jl_”)H + Z Zanalj”_l]

n=1[>n n=21Il<n
SPIEDSCTES 3) o0 SLETHINS 9) wrtd SRR BT
n=1 n=11[>n n=21l<n
A présent, on développe le terme GGH. Pour cela, on note la propriété suivante :
JMNL=n _ ZeMNL wrlll m=1,.,MNL -1 (C.10)
FMNL=1 ygrifie JMNL-1 = & nieil.
Aussi, en combinant (C.3) et (C.10), GG vérifie :
A G H < FMNL suNi—1\ 7
GGH = ana JVVE (JUNLL)
(C.3) T;ZZ; "
p p n l
~ ~H =~ =H
10) Z Z“n“l Z €MNL—n+k €kt Z Cha® NN 14k, (C.11)
n=1 =1 ki=1 ka=1
Sachant que &8, =1 si ky = ky et 0 sinon V(ky, k2) € [1; MNL], (C.11) devient :
p p min(n,l)
~H
= Zza”al Z MNL—n+k€MNL—14k (C.12)
n=1I=1 k=1

L’inverse de la matrice de covariance d’un processus AR d’ordre p peut donc s’écrire en fonction

des parameétres AR et de la variance du processus générateur a partir de (C.1), (C.9) et (C.12).
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C.2 Propriété de la fonction d’autocorrélation 7cgze,cd

Premiérement, on rappelle que le code ¢ ® e; ® d peut s’exprimer & partir des échantillons

du signal émis x échantillonné a T, :

O)i—nz, = chp (nT. — KT}) (C.13)

ou T, et T sont des multiples entiers de T; et ot 'impulsion p est définie par :

)|y Z dpIl7. (0T, — mT}) (C.14)

avec II7, impulsion rectangulaire de durée 7.

La fonction d’autocorrélation rege,od peut se mettre sous la forme :

regerd(i) = Y a(nT.)z* (nT, — iT,)

K-1 K-1 *
= Z Z cxp(nT, — kT,) Z ap(nT, — 1T, —iT,)
K-1K-1
=> > g Zp (nT. — kT,)p*(nT, — T, — iT,) (C.15)
k=0 1=0
En remarquant que :
> p(nTe = kT )p* (nT. = IT, — iTe) = xp(iTe — (k — 1)T;) (C.16)
il vient :
K-1K-1
Tegerd (1) = ke Xp(ile — (k= D)Tr) (C.17)
k=0 1=0

En posant ¢ = k — [ et en réarrangeant >* les termes de la double somme, on peut réécrire

(C.17) comme suit :

K—1-|q| K-1K-1-|q|
Tegeind(i) = Z Z ckCrgXp(iTe — qT7) + Z Z cq1¢] xp(iTe — qT7)
—K+1 k=0 g=1 =0
0 K—1-|q| K-1 K—1—|q|
= Z Xp(iTe — ¢T7) Z CkChq T Z Xp(iTe — ¢T7) Z cqric;  (C.18)
=—K+1 k=0 g=1 =0

23. La double somme dans (C.17) peut étre vue comme ’addition de tous les termes d’une matrice. Pour
faciliter la compréhension on note A la matrice composée des éléments (an,i)i<n,i<r- La double somme
Z Zz o anl consiste & additionner les éléments de gauche a droite puis de haut en bas, c’est-a-dire
a1+ a2+ ... +anv—1,Nn + an,n. Une seconde fagon de procéder est de décomposer la matrice A en la somme
d’une matrice triangulaire supérieure Ag incluant la diagonale et d’une matrice triangulaire inférieure A;. La
double somme Zq, (L—1) Doz 71 91" additionne les termes de Ag en diagonal en commencant par la plus petite
diagonale contenant le seul terme a1,n, c’est-a-dire : (a1,5)+ (a1,N-1 +a2 N)+...+(a1,1+az2+...+an,n) (entre
parenthéses, les termes d'une méme diagonale). La double somme Z lL 01 lal procéde de la méme maniére

pour la matrice A; en commengant par la sous-diagonale.
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Sachant que :
K—1-|q|

Carici = re(q) pour ¢ > 0 (C.19)
1=0
avec ¢ la fonction d’autocorrélation du code c.

On a également, pour ¢ < 0 :

K—1-|q|
> ga=ri—q) =relq) (C.20)
1=0
et on obtient finalement :
K—1
Tc®e1®d(i) = Z Xp(iTc - qTr)Tc(Q) (0'21)
qg=—K+1

Sachant (C.14), x,(¢T;) vaut :

Xp(iTC) = Zp(nTc)p*(nTc —ilt)

M-1 M-1 *
(C:14) Z <Z deTc (nTc - mTc)) (Z leTC (nTc — ch — iTC)> (0.22)
. =0

m=0

Les termes 7, (nT. — mT,) et g (nT, — IT. — iT,.) ont des supports temporels disjoints pour

tous les triplets {m, [, i} sauf pour m = [ + 4. Dans ce cas, il vient :

M-1
Xp(iTe) =D Y dlly, (nT. — mT.)dy, Tz, (nT. — mT)

n m=0

M—1
= Z dden—i
m=0
= ra(d) (C.23)

avec rq la fonction d’autocorrélation du code de phase d. Ainsi, étant donné (C.23), (C.21) peut

se réécrire en fonction de rq comme suit :

K-1

Tc®e1®d(i) = Z rd(i - qMN)Tc(Q) (0'24)
qg=—K+1

La fonction 71 fait donc intervenir les fonctions r¢ et rq.

—120 —



Bibliographie

[ABROS]

[ANDOO]

[BAD15|

[BALOG|

|BEROS|

[BHAO9)

|BHAL1]

[B1L02]

[BoY04]

|BRE15]

[CERI1]

[CHAS83|

Y. I. Abramovich, B. A. Johnson and N. K. Spencer, “Two-Dimensional Multivariate
Parametric Models for Radar Applications - Part I: Maximum-Entropy Extensions
for Toeplitz-Block-Matrices,” IEEE Transactions on Signal Processing, Vol. 56, n°11,
pp. 5509 — 5526, 2008.

D. Andersh, J. Moore, S. Kosanovich, D. Kapp, R. Bhalla, R. Kipp, T. Courtney,
A. Nolan, F. German, J. Cook and J. Hughes, “Xpatch 4: the Next Generation in
High Frequency Electromagnetic Modeling and Simulation Software,” Records of the
IEEE International Radar Conference, pp. 844 — 849, 2000.

J. M. Baden, M. S. Davis and L. Schmieder, “Efficient Energy Gradient Calculations
for Binary and Polyphase Sequences,” IEEE Radar Conference (RadarCon), pp. 304 —
309, 2015.

N. Balakrishnan, E. Castillo and J. S. Sarabia, Advances in Distribution Theory, Order
Statistics and Inference, Birkh&user, 2006.

J. S. Bergin, P. M. Techau, J. E. Don Carlos and J. R. Guerci, “Radar Waveform
Optimization for Colored Noise Mitigation,” Proceedings of the IEEE International
Radar Conference, pp. 149 — 154, 2005.

C. Bhattacharya and P. Mahapatra, “A Generalized Approach to Multiresolution
Complex SAR Signal Processing,” IEEFE Transactions on Aerospace and Electronic
Systems, Vol. 45, n°3, pp. 1089-1103, 2009.

T. D. Bhatt, E. G. Rajan and P. V. D. S. Rao, “Design of High-Resolution Radar
Waveforms for Multi-Radar and Dense Target Environments,” IET Radar, Sonar,
Navigation, Vol. 5, n°7, pp. 716 — 725, 2011.

J. B. Billingsley, Low-Angle Radar Land Clutter: Measurements and Empirical Models,
William Andrew Publishing, 2002.

S. Boyd and L. Vandenberghe, Convexr Optimization, Cambridge University Press,
2004.

A. Breloy, G. Ginolhac, F. Pascal and P. Forster, “Clutter Subspace Estimation in
Low Rank Heterogeneous Noise Context,” IEEE Transactions on Signal Processing,
Vol. 63, n°9, pp. 21732182, 2015.

B. Cernuschi-Frias, “A Derivation of the Gohberg-Semencul Relation [Signal Analy-
sis|,” IEEE Transactions on Signal Processing, Vol. 39, n°1, pp. 190-192, 1991.

V. Chankong and Y. Haimes, Eds., Multiobjective Decision Making: Theory and Me-
thodology, Elsevier Science Publishing, 1983.

— 121 —



BIBLIOGRAPHIE

[CHEOS]

|CHEL4]

[Cor07]

[Cuil4]

[DARSL|
[DE 04]

[DE 08

[DE 09a]

[DE 09b]

[DE 10]

[DEU11]

[Dow03]

[DUR10]
[EHRO5)
[GER95]

|[GERIT|

[GINO2|

D. Chebanov and A. B. Davydov, “An Algorithm for Selection of Stepped-frequency
Pulse Trains with Low Sidelobes,” Proceedings of the 40th Southeastern Symposium
on System Theory, pp. 59-63, 2008.

R. Chellappa and S. Theodoridis, Eds., Academic Press Library in Signal Processing:

Volume 2 Communications and Radar Signal Processing, Academic Press, 2014.

C. A. Coello Coello, G. B. Lamont and D. A. Van Veldhuizen, Fvolutionary Algorithms
for Solving Multi-objective Problems, Springer, 2007.

G. Cui, A. De Maio, V. Carotenuto and L. Pallotta, “Performance Prediction of the In-
coherent Detector for a Weibull Fluctuating Target,” IEEE Transactions on Aerospace
and Electronic Systems, Vol. 50, n°3, pp. 275-279, 2014.

J. Darricau, Principe et Théorie du Radar, Sodipe, 1981.
A. De Maio, A. Farina and G. Foglia, “Target Fluctuation Models and their Applica-

tion to Radar Performance Prediction,” IEE Proceedings - Radar, Sonar, Navigation,
Vol. 151, n°5, pp. 261-270, 2004.

S. De Nicola, Y. Huang, A. De Maio, S. Zhang and A. Farina, “Code Optimization with
Similarity and Accuracy Constraints,” Proceedings of the IEEE Radar Conference,
pp. 1-6, 2008.

A. De Maio, S. De Nicola, Y. Huang, L. Zhi-Quan and S. Zhang, “Design of Phase

Codes for Radar Performance Optimization with a Similarity Constraint,” IEEE Tran-
sactions on Signal Processing, Vol. 57, n°2, pp. 610-621, 2009.

A. De Maio and A. Farina, “Waveform Diversity: Past, Present and Future,” Technical

Report OTAN, n°RTO-EN-SET-119, 2009.

A. De Maio, Y. Huang and M. Piezzo, “A Doppler Robust Max-Min Approach to Radar
Code Design,” IEEE Transactions on Signal Processing, Vol. 58, n°9, pp. 4943-4947,
2010.

F. Deudon. Traitements Radar Large Bande : Apport de la Migration Distance pour
I’Obtention d’un Mode Non-Ambigu. Thése de Doctorat, Université de Toulouse, 2011.
Directeurs de thése : J.-Y. Tourneret et O. Besson.

M. Dow, “Explicit Inverses of Toeplitz and Associated Matrices,” Australian/New
Zealand Industrial and Applied Mathematics Journal (ANZIAM), Vol. 44, n°E,
pp. 185-215, 2003.

R. Durrett, Probability: Theory and Examples, Cambridge University Press, 2010.
M. Ehrgott, Multicriteria Optimization, Second Edition, Springer, 2005.
K. Gerlach and F. C. Lin, “Convergence Performance of Binary Adaptive De-

tectors,” IEEE Transactions on Aerospace and FElectronic Systems, Vol. 31, n°l,
pp. 329-340, 1995.

K. Gerlach, M. Steiner and F. C. Lin, “Detection of a Spatially Distributed Target in
White Noise,” IEEE Signal Processing Letters, Vol. 4, n°7, pp. 198-200, 1997.

F. Gini and M. Greco, “Covariance Matrix Estimation for CFAR Detection in Corre-
lated Heavy Tailed Clutter,” Signal Processing, Vol. 82, n°12, pp. 1847-1859, 2002.

—122 —



BIBLIOGRAPHIE

[GLAOS]

[GLAO9]

[GOor02]

|[GRAOT]

|[HEM92|

[Hua83|

[KAY0T7]

| KEL86]

[KN093)|
[LAcO1]

[LE 89]
|LEVO4]
[LEVO5]

[LEVOT]

[LEVO9]

[L104]

[L106]

[L196]

I. Gladkova and D. Chebanov, “Suppression of Grating Lobes in Stepped-Frequency
Train,” Proceedings of the IEEE International Radar Conference, pp. 371-376, 2005.

I. Gladkova, “Analysis of Stepped-Frequency Pulse Train Design,” IEEE Transactions
on Aerospace and Electronic Systems, Vol. 45, n°4, pp. 1251-1261, 2009.

S. A. Gorshkov, S. P. Leshchenko, V. M. Orlenko, S. Y. Sedyshev and U. D. Shirman,
Radar Target Backscattering Simulation: Software and User’s Manual, Artech House,
2002.

I. S. Gradshteyn and 1. M. Ryzhik, Table of Integrals, Series, and Products, Academic
Press, Elsevier, 2007.

M. J. Hemsch, Tactical Missile Aerodynamics: General Topics, American Institute of

Aeronautics and Astronautics, 1992.

P. K. Hughes, “A High-Resolution Radar Detection Strategy,” IEEE Transactions on
Aerospace and FElectronic Systems, Vol. 19, n°5, pp. 663667, 1983.

S. Kay, “Optimal Signal Design for Detection of Gaussian Point Targets in Stationary
Gaussian Clutter/Reverberation,” IEEE Journal of Selected Topics in Signal Proces-
sing, Vol. 1, n°1, pp. 31-41, 2007.

E. J. Kelly, “An Adaptive Detection Algorithm,” IEEFE Transactions on Aerospace and
Electronic Systems, Vol. 22, n°1, pp. 115-127, 1986.

E. F. Knott, Radar Cross Section Measurements, Springer US, 1993.

P. Lacomme, J.-P. Hardange, J.-C. Marchais and E. Normant, Air and Spaceborne
Radar Systems: An Introduction, William Andrew, 2001.

F. Le Chevalier, Principes de Traitements de Signauz Radar et Sonar, Masson, 1989.
N. Levanon and E. Mozeson, Radar Signals, Wiley, 2004.

N. Levanon, “Cross-Correlation of Long Binary Signals with Longer Mismatched Fil-
ters,” IEE Proceedings - Radar, Sonar, Navigation, Vol. 152, n°6, pp. 377-382, 2005.

N. Levanon, “Comment on ’Multi-Range-Resolution Radar Using Sideband Spectrum
Energy’)” IET Radar, Sonar Navigation, Vol. 1, n°3, p. 248, 2007.

N. Levanon, “Mitigating Range Ambiguity in High PRF Radar using Inter-Pulse Bi-
nary Coding,” IEEE Transactions on Aerospace and Electronic Systems, Vol. 45, n°2,
pp. 687697, 2009.

J. Li, K. Butler-Purry, C. Benner and B. Russell, “Selecting a Fuzzy Aggregation
Operator for Multicriteria Fault Location Problem,” Proceedings of the IEEE Power
Systems Conference and Ezxposition, Vol. 3, pp. 1476-1482, 2004.

J. Li, J. R. Guerci and L. Xu, “Signal Waveform’s Optimal-Under-Restriction Design
for Active Sensing,” IEEE Signal Processing Letters, Vol. 13, n°9, pp. 565-568, 2006.

Q. Li, E. J. Rothwell, K.-M. Chen and D. P. Nyquist, “Scattering Center Analysis of
Radar Targets Using Fitting Scheme and Genetic Algorithms,” IEEE Transactions on
Antenna and Propagation, Vol. 44, n°2, pp. 198-207, 1996.

—123 —



BIBLIOGRAPHIE

[LomO01]

|[LoN12]

[NAJOG]
[INUNOS]|

[Ovall]

[PAsO5]

[PAsO8]

[PAT09]

[PAT12]

[PEROT]

[PET10]

[RAB02]

[RAB14]

[RiT11]

P. Lombardo, M. Greco, F. Gini, A. Farina and J. B. Billingsley, “Impact of Clutter
Spectra on Radar Performance Prediction,” IEEE Transactions on Aerospace and
Electronic Systems, Vol. 37, n°3, pp. 1022-1038, 2001.

T. Long, Y. Li and X. Yang, “Improved Double Threshold Detector for Spa-
tially Distributed Target,” IEICE Transactions on Communication, Vol. E95-B, n°4,
pp- 1475-1478, 2012.

M. Najim, Digital Filters Design for Signal and Image Processing, Wiley, 2006.

C. Nunn and G. Coxson, “Best-Known Autocorrelation Peak Sidelobe Levels for Bi-
nary Codes of Length 71 to 105, IEEE Transactions on Aerospace and FElectronic
Systems, Vol. 44, n°1, pp. 392-395, 2008.

J.-P. Ovarlez, F. Pascal, P. Forster, G. Ginolhac and M. Mahot, “Traitements STAP
et Modélisation SIRV : Robustesse et Persymétrie,” Traitement du Signal, Vol. 28,
n°1-2, pp. 113-142, 2011.

F. Pascal, J.-P. Ovarlez, P. Forster and P. Larzabal, “Theoretical Analysis of an Impro-
ved Covariance Matrix Estimator in Non-Gaussian Noise,” Proceedings of the IEEE
International Conference on Acoustic Speech and Signal Processing, Vol. 4, pp. 69-72,
2005.

F. Pascal, P. Forster, J.-P. Ovarlez and P. Larzabal, “Performance Analysis of Cova-
riance Matrix Estimates in Impulsive Noise,” IEEE Transactions on Signal Processing,
Vol. 56, n°6, pp. 2206-2217, 2008.

L. K. Patton. On the Satisfaction of Modulus and Ambiguity Function Constraints
in Radar Waveform Optimization for Detection. PhD thesis, Wright State University,
2009. Director: B. Rigling.

L. K. Patton, S. W. Frost and B. D. Rigling, “Efficient Design of Radar Waveforms
for Optimised Detection in Coloured Noise,” IET Radar, Sonar, Navigation, Vol. 6,
n°1, pp. 21-29, 2012.

R. P. Perry, R. C. DiPietro and R. Fante, “Coherent Integration with Range Migration
Using Keystone Formatting,” Proceedings of the IEEFE Radar Conference, pp. 863-868,
2007.

J. Petitjean. Contributions au Traitement Spatio- Temporel Fondé sur un Modéle Au-
torégressif Vectoriel des Interférences pour Améliorer la Détection de Petites Cibles
Lentes dans un Environnement de Fouillis Hétérogéne Gaussien et Non Gaussien.
Thése de Doctorat, Université de Bordeaux, 2010. Directeur de thése : E. Grivel.

D. J. Rabideau, “Nonlinear Synthetic Wideband Waveforms,” Proceedings of the IEEE
Radar Conference, pp. 212-219, 2002.

O. Rabaste and L. Savy, “Mismatched Filter Optimization via Quadratic Convex Pro-
gramming for Radar Applications,” Proceedings of the International Radar Conference
(Radar), pp. 1-6, 2014.

M. A. Ritchie, A. Charlish, K. Woodbridge and A. G. Stove, “Use of the Kullback-
Leibler Divergence in Estimating Clutter Distributions,” Proceedings of the IEEE Ra-
dar Conference, pp. 751-756, 2011.

— 124 —



BIBLIOGRAPHIE

[RoB92|

[Rou14]

[Roulbal

[RoU15b]

[SAY01]

[SHIO6]

[Su112]

[SHNO1]

[SHNIS|

[SK008]
[SK081]
[SWE54|

[VANTI]

[WALOO]

[WAR13]

[WAT11]

[Wo067|

F. C. Robey, D. R. Fuhrmann, E. J. Kelly and R. Nitzberg, “A CFAR Adaptive
Matched Filter Detector,” IEEE Transactions on Aerospace and Electronic Systems,
Vol. 28, n°1, pp. 208-216, 1992.

T. Rouffet, P. Vallet, E. Grivel, C. Enderli, B. Joseph and S. Kemkemian, “Design
of a Multi-Resolution Phase-Coded Waveform in the Presence of a Colored Gaussian
Clutter,” Proceedings of the International Radar Conference (Radar), pp. 1-6, 2014.
T. Rouffet, E. Grivel, P. Vallet, C. Enderli and S. Kemkemian, “Combining Two Phase
Codes to Extend the Radar Unambiguous Range and Get a Trade-Off in Terms of
Performance for Any Clutter,” Proceedings of the IEEE International Conference on
Acoustic Speech and Signal Processing, 2015.

T. Rouffet, P. Vallet, E. Grivel, B. Joseph, C. Enderli and S. Kemkemian, “Analyse
d’un GLRT pour la Détection de Cibles Etendues,” Actes de la Conférence GRETSI,
2015.

S. Sayama and M. Sekine, “Weibull, Log-Weibull and K-Distributed Ground Clutter
Modeling Analyzed by AIC,” IEEFE Transactions on Aerospace and FElectronic Systems,
Vol. 37, n°3, pp. 11081113, 2001.

M. Shinriki, H. Takase, R. Sato and H. Susaki, “Multi-Range-Resolution Radar Using
Sideband Spectrum Energy,” IEE Proceedings - Radar, Sonar, Navigation, Vol. 153,
n°5, pp. 396-402, 2006.

M. Shinriki and H. I. Takase, “Binary Codes for Multi-Range Resolution Radars,” Pro-
ceedings of the 13th International Radar Symposium, pp. 359-354, 2012.

D. Shnidman, “Calculation of Probability of Detection for Log-Normal Target Fluctua-
tions,” IEEE Transactions on Aerospace and Electronic Systems, Vol. 27, n°1, pp. 172—
174, 1991.

D. Shnidman, “Binary Integration for Swerling Target Fluctuations,” IFEE Transac-
tions on Aerospace and Electronic Systems, Vol. 34, n°3, pp. 1043-1054, 1998.

M. I. Skolnik, Radar Handbook, Third Edition, McGraw Hill, 2008.

M. 1. Skolnik, Introduction to Radar Systems, Third Edition, McGraw Hill, 1981.

P. Swerling, “Probability of Detection for Fluctuating Targets,” Technical Re-
port, Rand Memorandum RM-1217, Rand Corporation, 1954.

G. A. Van Der Spek, “Detection of a Distributed Target,” IEEE Transactions on
Aerospace and Electronic Systems, Vol. 7, n°5, pp. 922-931, 1971.

D. Walker, “Experimentally Motivated Model for Low Grazing Angle Radar Doppler
Spectra of the Sea Surface,” IEE Proceedings - Radar, Sonar, Navigation, Vol. 147,
n°3, pp. 114-120, 2000.

K. Ward, R. Tough and S. Watts, Sea Clutter: Scattering, the K Distribution and
Radar Performance, Institution of Engineering and Technology, 2013.

S. Watts, “A New Method for the Simulation of Coherent Sea Clutter,” Proceedings
of the IEEE Radar Conference, pp. 52-57, 2011.

P. M. Woodward, “Radar Ambiguity Analysis,” Technical Report, Technical note 731,
Royal Radar Establishment, 1967.

— 125 —






Abstract

In the field of airborne radar, one of the current industrial stakes, among others, is the
identification of a target, whether airborne, terrestrial or maritime, through the establishment of
its range profile. This implies to set up a transmit/receive processing for high resolution modes.
In this context, the issues to be addressed include the design and the performance analysis of
detectors for extended target models, the design of multi-resolution waveforms and the associated
processing, the optimization of waveforms that are robust to clutter, etc. Within this frame, the
work of this thesis is twofold.

The first part deals with the detection of a so-called « extended » target, i.e. which is cha-
racterized by a few main scatterers spread over several range gates not necessarily consecutive.
This model is appropriate when the range resolution is thin enough and it is suited for target
identification issues. In this context, we study a detection test based on the generalized likelihood
test (GLRT) which includes the unknown locations of the scatterers, and when the disturbance
is white Gaussian noise. By using ordered statistics, we deduce approximations of the probability
of false alarm and the probability of detection. Numerical comparison with existing detectors are
also provided.

Secondly, we study a waveform based on a pulse train which contains two phase codes:
the first one is intrapulse whereas the second one is interpulse. Assuming a point target and
Gaussian clutter, we propose to select these codes taking into account several criteria such as
the maximization of the probability of detection or the minimization of the sidelobes of the
received signal after processing. For a given type of clutter modeled by an autoregressive (AR)
process, we address this multi-objective optimization problem using the Pareto fronts. Since the
AR modeling makes it possible to consider several types of clutter from a reduced number of

parameters, we study the robustness of optimal phase codes to clutter variations.

Keywords : Radar, High resolution detection, Waveform optimization.
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Résumé

Dans le domaine du radar aéroporté, les enjeux industriels actuels sont nombreux et portent,
entre autres, sur ’établissement de profils distance de cibles aériennes, terrestres et maritimes
pour leur identification. Cela implique en particulier la mise en ceuvre de chaines
d’émission/réception pour des modes de fonctionnement haute résolution. Dans ce contexte,
les problématiques a traiter comprennent alors la conception et l'analyse de performances de dé-
tecteurs pour des modéles de cibles étendues, la conception de formes d’ondes multi-résolutions
et le développement des traitements associés, ’optimisation de formes d’onde robustes au fouillis,
etc. Le travail de cette thése, qui s’intégre dans ce cadre, se décompose en deux parties.

Dans un premier temps, nous traitons la détection d’une cible dite « étendue », c¢’est-a-dire
caractérisée par plusieurs réflecteurs élémentaires prépondérants répartis sur plusieurs cases dis-
tance non nécessairement consécutives. Ce modéle est notamment approprié lorsque la résolution
en distance est suffisamment fine, et s’intégre dans les problématiques d’identification de cible.
Dans ce cadre, nous étudions un test de détection fondé sur le rapport de vraisemblances géné-
ralisé (GLRT) intégrant la localisation inconnue des réflecteurs, et lorsque la perturbation est
du bruit blanc gaussien. FEn utilisant des résultats issus des statistiques d’ordre, nous déduisons
des approximations de la probabilité de fausse alarme et de la probabilité de détection. Des
comparaisons numériques avec des détecteurs existants sont fournies.

Dans un second temps, nous étudions une forme d’onde correspondant & un train d’impulsions
contenant deux codes de phase, 'un intra impulsion et I’autre inter impulsion. Pour un modéle
de cible ponctuelle et un fouillis gaussien, nous proposons de sélectionner ces codes en tenant
compte de différents critéres tels que la maximisation de la probabilité de détection ou encore
la minimisation des lobes secondaires du signal recu aprés traitement. Pour un type donné de
fouillis modélisé par un processus autorégressif (AR), nous abordons le probléme d’optimisation
multi-objectifs en utilisant les fronts de Pareto. La modélisation AR permettant de considérer
plusieurs types de fouillis & partir d’'un nombre réduit de paramétres, nous étudions alors la

robustesse des codes de phase optimaux & des variations de fouillis.
Mots-clés : Radar, Détection haute résolution, Optimisation de formes d’onde.
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