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Abstract

The aim of this thesis is a search in radar’s field, which pick up again the works
published by two specialists in radars [1]. We have designed from their studies a general model
of echos presentation of a target radar immersed in clutter and Gaussien noise, more flexible
whatever the level, for taking into account all forms of echos fluctuation of the target and its
correlation. The problem of optimal detection was reached succinctly. Two modes of detection
were presented (detection on line and detection by batch), and correspond to the two proposed
techniques of echos generation. A numeric analytic method was designed to obtain the whole
curves of original detection.

Finally, we have suggested an adaptive method for the proposed processor, and
presented some results of evaluation losses in detection (due to the adaptation) obtained by
Monte Carlo simulation.

The results that we have obtained are identical to that presented in [1], what validates
our model.

Résume

L’objet de cetic thése est une recherche dans le domaine du radar, qui reprend les
travaux publiés par deux spécialistes du radar [1]. Nous avons concu a leur suite un modcle
général dc représentation des échos d’une cible radar noyée dans du clutter et du bruit
Gaussien, plus flexible pour prendre en compte toutes les formes de fluctuation des échos de la
cible et de leur cormrélation. Le probléme de détection optimale a ét€ succinctement abordé.
Deux modes de détection ont été présentés (défection en ligne et détection par blocs),
correspondant aux deux techniques de génération des échos proposées. Une méthode
numérique-analytique a ¢€té congue pour ’obtention d’un ensemble de courbes de détection
originalgs.

Enfin, nous avons suggéré une méthode adaptative du processeur propos€, ¢t présenté
des résultats d’évaluation des pertes en détection (dues a 1’adaptation) obtenus par simulation
Monté Carlo.

Les résultats que nous avons obtenus sont identiques a ceux présentés dans [1] ce qui
valide notre modele.

Mots clés :

Radar Doppler, détection de cibles radar, clutter, algorithme de Gram-Schmidt, détection
adaptative, estimation paramétriques, fluctuation de cibles.
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a; ,b; : Parametres du processus ARMA .

C : Vecteur d*échos clutter de dimension N .

Ci - iéme échantillon du vecteur d’échos clutter C .

d : Vecteur d’échos clutter plus bruit thermique de dimension N .
4 : iéme échantillon du vecteur d’échos clutter plus le bruit thermique d.
D : Matrice de transformation de Gram-Schmidt.

FA : Facteur d’amélioration .

FAopt : Facteur d’amélioration du filtre optimal .

FAe : Facteur d’amélioration estimé . .

Fs, F, : Fré'cluences Doppler de I’écho cible et du clutter .

H, : Hypothése indiquant la présence du signal cible .

Hy : Hypothése indiquant 1’absence du signal cible .

1 - : Matrice Identité .

L,L’ : Matrices diagonales de M; et M. .

1(2) : Rapport des fonctions de vraisemblance .

My, M, : Matricess de covariance du signal cible et du clutter .

Mg : Matrice de covariance du clutter plus le bruit thenmique .

: Vecteur de bruit blanc de dimension N .

:Le ndmbre d’échantillon .

Pfa : Pr‘obabilité de fausse alarme .

Pd : Probabilité de détection . _

5 : Vecteur d’échos cible de dimension N .
Si :1éme échantillon du vecteur d’échos S .

SNR, CNR : Rapports de puissance signal sur bruit thermique et clutter sur bruit
thermique .

T, : Période de répétition des échantillons .



Liste des Notations

u,u : Matrices de vecteurs propres de M, et M., .
Y : Vecteur d’échos radar de dimension N . jona — eiey

] Polytechniq“
% : iéme échantitton du vectenr d’échos radar Z. \ '
Wopt : Coefficients du filtre optimal .

W,, Wy, wy, : Vecteurs de bruit blanc centrés et normalisés de dimension N *

Pe, Pe : Coefficients de corrélation entre deux échantitlons consécutifs d’écho cible

et du clutter .

Gs, Oc : Variances d’un échantillon du signal écho cible et clutter respectivement.
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[ntroduction

| INFRODUCTION |
1- PREAMBULE

Le travail de recherche mené dang le cadre de cette thése s inspire largement de la
publication [1] qui traite du probléme de 1a modélisation du signal d’échos réfléchis par une
cibie radar noyée dans du clutter et du bruit thermique. Ies résuitats qu’ils ont obtenus nous
ont incité a reprendre un aspect de ces travaux de fagon propre pour plus de flexibilité.

Dans ce qui suit, nous allons d’abord présenter les travaux de [1] de fagon sommaire,
avant de passer a la présentation du contenu de la these, ' : S |

La chaine de traitement du signal d’échos radar n’a pas fini de se perfectionner et de
s’automatiser durant la seconde moitié du ce siccle. Le premier modéle _proposé
relativement simple se fonde sur P’hypothése d’ane cible stationnaire, non fluctuante et
noyée dans un milieu idéal ( i.c sans clutter ). Le second se fonde sur ’approche de
Swerling qui tient compte des fluctuations de la cible (quelles soient lentes, ou mpldes) et
du niveau de corrélation entre les échos successifs de la cible selon quatre variantes d’échos
de cible radar .

Ce pendant ces variantes de Swerling quoique anciennes ne sont pas robustes. 11
existe des modéles concurrents, basés aussi sur les hypothéses de fluctuations de fa cible et
de corrélations partielles entre ses échos successifs. Cependant aucun de ces modéles ne
prend en compte toutes les contraintes réelles dictées par Penvironnement, dans lequel ie

radar opére.

2- TRAVAUX DE [1]

L’approche de [13 enrichi la théorie de détection radar par une modélisation d’échos de
cible radar plus globale qui prend en compte les cibies quelque soit leur fluctuation lente ou

rapide et quelque soit fa corrélation possible entre les échos successifs d’une méme cible.

|°>|

Pa




Introduction

Le traitement des échos peut se faire de fagon récursive ou par blocs. Dans ce derier
cas les échos émanant d’une cible constituent une séquence de N échantillons cohérents.
Cette séquence est supposée stochastique, avec la densité de probabilité  gaussienne,
possédant une moyenne et une matrice de covariance.

Lorsque la rr;oyelme est nulle, la séquence peut étre assimilée a la sortie d’un filtre
linéaire attaqué a Pentrée par un bruit blanc gaussien. e modéle qui. en découle
accommode toute forme de fonclion d’autocorrélation et couvre. la plupzirt_ des modéles
fréquemment utilisés dans la conception des systémes radar, notarmment Swerling 1 et
Swerling 1.

Dans le second cas les échos sont 1raités séquentiellement durant le temps
d’observation. Le modéle correspondant & ce processus est le modéle ARMA
(AutoRegressive Moving Average), souvent approximé par le modéle AR d’ordre
supérieur. Pour calculer les valeurs des coefficients Farina et Russo avaient suggéré deux
solutions. La premiére met en ceuvre les équations de Yule-Walkers, 1a seconde exploite la
réécriture du modéle sous forme d’équation dynamique d’état.

Losuite les deux auteurs avaient constaté que les modéles correspondants aux deux
cas déja cités pouvaient s’appliquer également a un clutter gaussien. D’on ils avajent
proposé un modele plus général couvrant a la fois les échos de cible radar, les échos du
clutter, et enfin le bruit thermique. La recherche d’une résolution poussée nécessite
évidemment un clutter a distribution non gaussien, plus exactement une distribution K ou
Weibul! ou Log-Normal ou autre.

Quatre processewrs de détection proposés dans [1] concernent pour moitié le
traitement par blocs et les deux autres le traitement récursif. Le traitement par blocs fait
appel aux outils mathématiques couramment utilisés en détection et en estimation. Les
processeurs récursifs utilisent le filtrage de Kalman en plus pour détecter et estimer

L’évaluation des performances du processeur par blocs, se déduit par une procédure

Monté Carlo. Les résultats comparés des deux détecleurs concordent,

Page 7|




I niroduction

3- OBJET DE LA THESE

Aprés avoir présenté a la fois des notions générales sur le radar cohérent et les
modgles proposés par Swerling, les modéles exposés dans [1] sont repris avec un
développement mathématique des détecteurs quadratique et linéaire. La présentation des
résultats d’évaluation des performances des délecteurs obtenus avec les deux méthodes
proposées dans [1] est abordé au chapitre 111 Dans le chapitre suivant nous avons introduit
la détection adaptative tout en passant en revue les différentes méthodes couramment
utilisées. Enfin, au dernier chapitre nous avons choisi la méthode hdaptative basée sur

I"algorithme de Gram-Schmidt, appliquée au détecteur linéaire.

Page 3




Chapitre -I

Chapitre -1:
PRINCIPE DU RADAR A IMPULSIONS

I-1 INTRODUCTION

Le radar est supposé de type cohérent a impulsions, comme ceux employés dans

la surveillance du trafic aérien.

I-2 LE PRINCIPE DU_RADAR DOPPLER A IMPULSIONS

Le radar impulsionnel (figurel) émet une impulsion de puissance créte d_ell’ordre
du Mégawatt et de durée © de "ordre de que.lquclnanqseépndes 4 quelque dizaines de
microsecondes [2]. La période de répétition de ces impulsions (T ‘"—"7 1/ ) est de ’ordre
de millisecondes, de sorte que le facteur de forme  ( /T, ) du train d’impulsions émis
soit de I’ordre de 107 [2].

L’émetteur radar est constitué d’un magnétron [3] qui délivre la fréquence
d’émission f, et d’'un modulateur qui allume et $teint un amplificateur de puissance
radiofréquence (RF) de fagon & obtenir une modulation en amplitude du signal micro-
onde par un train d’impulsion rectangulaires. Le signal émis est de la forme (voir
Figure2).

8e() = Ae(D) cos(@r £ 1) avec: KT, st<kT,+1 (oQ1 Kk entier ) I-1)

L’émission est active seulement pendant la durée de I'impulsion d’émission. Le
duplexeur doit assurer 1’isolation nécessaire entre ’émetteur et le récepteur afin de
protéger ce dernier contre toute éventuelle détérioration, que peut provoquer la haute
puissance de I’émetteur (voir Figure 1) .

L’antenne est directive. Les échos renvoyés par les objets illuminés sont recus
durant la période de réception (’intervalle de temps enire deux impulsions d’émission).

Le signal de retour passe dans le récepteur, aprés avoir traversé le duplexeur [4].

{ - Puge 4




Chapitre -1

Magnélron

T -

f.
Mélangeur [G——] Modulateur [ 'Algpliilputgur : E(t) cos(2zf.t)
On/Of De nuissance
Te=1/k, l Emission
i, . Faiscean EM
STALO |W HWM Duplexeur \ ]
' T \ R |
\V Q7 v Aérien
fAf, - P Réception
COHO Mélangeur :° ¢ | Amplificateur - - '
RF _
. %7 E*(t) cos(2a{f+fa)t)
cos(2rf;t) o
Amplificateur B=1%r
L3}
‘LAO) cos(2n(f; +fa)t)
A(1) cos(2xf4t)
D Détecteur (En p]lasc)
‘- Te nhase —D Traitement Lxploitation
90°
E Du —[ 1 It
1 Détecteur . \ ; . :
\—-{> A(L) sin{2xf4t) Signal visnalisatinn
e nhase - '
(En quadraiure)
Fig 1 : Radar Doppler (cohérent) 4 impuision |3]
L signal d’émission sinusoidal de¢ fréquence d’émission f,
T

b

Tr Tr Tr Tr

Fig2 : Le train d’impulsions émis par le radar 3 impulsions
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Chapitre -

Tout écho recu d’un objet ponctuel quelconque, aprés un retard A(t) de I’instant de
I’émission est de la forme : | |
si(t) = A{t) cos[2m £ t + @(1)] avec: KTy +A(M) < t<kT+A(t) +t  (on k entier )
| (12)
A(t) : Amplitude de ’écho radar .

2nfe t + o(t) : Phase de ’écho radar .

Bien entendu Pinformation sur la cible délectée est contenue dans I’amplitude _
A1) et la phase q(t) du signal d’écho regu. |

La chaine de réception conminence par un étage d’amplification RF qui raméne le
signal 4 un niveau convenable pour le traitement, suivi d’un étage mélangeur qui,
attaqué par I’oscillateur stable appelé STALO et délivrant une fiéquence £, translate la
fréquence porteuse f, du signal 4 une fréquence moins élevée £ =1, - fi, Clest la
fréquence intermédiaire (FI) du radar. Un amplificateur calé sur f] est ensuite utilisé
comme un filtre adapté maximisant le rapport signal sur bruit [2].

Le signal est doublement démodulé (translaté a la bande de base) a la sortie de
I’amplificateur 4 fréquence intermédiaire FI. Comme le magnétron est instable- en phase
d’une impulsion & la suivante [3], un oscillateur cohérent appelé COHO est utilisé dans
la détection de la phase du signal a chaque période de répétition .

Une double démodulation consiste 2 multiplier le signal regu par le signal directe
du COHO (cos (2 f; 1)), d’une part el par ce méme signal déphasé de n/2 d’autre part ,
et a effectuer les filtrages passe-bas nécessaires pour qu’a la sortie des détecteurs de
phase, nous obtenions deux composantes; une en phase P(1) et P'autre en quadrature
Q(t) telles que |2]:

P(t) = A1) cos(o(t))
Q1) = A1) sin(p(t))

D’on’ le signal vidéo (en bande de base) complexe :

(1) =P(1) +j Q1)
= At ¥ (1-3)

[ o Page 6



Chapitre -1

Le signal complexe x(t) contenant Iinformation du signal réel est alors
échantillonnée {3] au rythme des sauts de distance (1/7: test la durée d’une impulsion),
et les échantillons sont stockés dans une mémoire afin de subir par la suite un traitement
plus élaboré. Ce sont done ces échantillons (fui constifuent par la suite le vecteur regu Z.
Le bloc de traitement peut étre un ordinateur spécialisé permettant une évatuation rapide

et pécise des mesures radar en temps réel, el qui seront par la suite exploitées et

visualisées .

I-3 LA CELLULE DE RESOLUTION DISTANCE-AZIMUT

Le pouvoir séparateur (ou résolution ) en azimut d’un radar est fixée par la

largeur de son faiscean d’anienne (figure3) :

Faisceau de I’antenne (Ad)

- \;/

. . Distance i+1
Cellule de résolution

Distance - Azimut Distance i
————

Distance i-1

'y

Distance

Fig 3 :Fenvironnement vu par un radar tournant autour d’un axe vertical
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Chapitre -1

[

Dans une direction donnée et 4 une distance donnée, le faisceau d’antenne peut
couvrir plus d’une cible au méme moment [4]. La largeur en azimut du faisceau rayonné
est définie comme étant Pouverture A8 du lobe principal 4 -3dB de sa ‘puissance
maximale et est donnée (en radians) en foﬁcl ion de 1a dimension développée de I’antenne
H et de la longueur d’onde émise par [2] :

A~
~

AB=12

orf e
el b

Pour une visée donnée de radm.',_ si deux cibles ne sont séparées que par une distance (d
< 8D = c1/2), elles seront confondues ot 8D est le pouvoir séparateur ou la résolution en
distance du radar [2]. De méme, ces deux cibles n’auront des positions angulaires
(azimutales) distincles que si la distance transversale qui les sépare est supéfieure ou

épale [2] ' !

Do = DAB ~ DA/2 R (1-4)

Dans un radar cohérent, si des cibles se frouvent dans la méme celiule de
résolution, elles peuvent toujours étre séparées par leurs fréquences Doppler Fq et par
leurs sens de déplacement par rapport au radar. La fréquence Doppler est définie par [2]:

2v, 2v;

c-Vp ~le ¢ (-5

l-“d = fe

ou:
vr : La vitesse radiale de la cible considérée .
c : La vitesse de la lumiére .

A : Lalongueur de I’onde émise .

I-4 LE CLUTTER

Comme chaque objet présent dans l’espace couvert par ie radar renvoie
généralement vers ce dernier des échos, le signal regu se compose alors d’un signal utile
accompagné de signaux parasifes. Les signaux indésirables sont ceux réfléchis par les

obstacles autres que les cibles mobtles, ajoutés aux signaux issus de différentes sources
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de bruit. Ces échos inutiles sont appelés échos du « clutter » [5]. Les sources du

clutter sont généralement [6]:

* Les objets d’échos fixes pénéralement éliminés par un radar M. T.1, ne subsiste
alors que les échos d’objets mobiles présentant un effet Doppler : les arbres, la
végétation, les collines, lamer et les structures de construction humaines .

¢ Les phénoménes météorologiques (et atmosphériques) comme les nuages orageux,

le brouillard épais, 1a pluie, 1a neige, les précipitations.

* Les volées d’oiseaux, surtout durant les saisons de migration .

Le clutter se manifeste souvent [6] sous deux aspects : soit en cible isolée (comme
un diffuseur ponctuel), ou alors en cibles composites; qui est le plus commun} et qui est
caractéristique de la plupart du clutter du sol, de I"atmosphére et des volées d’oiseaux.
Le clutter cbmposite consiste donc en un volume de plusieurs diffuseurs individuels de
distribution aléatoire, et recouvrant plusieurs cellules de résolution .

Comme les caractéristiques physiques des mouvements des divers types de clutter
sont différentes, leurs répartitions spectrales (distributions ) le sont aussi, et les différents
modéles du clutter n’ont pu étre définis qu’a partir de résultats pratiques. Ces modgles

de distribution sont nombreux, mais nous ne citons que les plus utilisés, 3 savoir :

- La distribution gaussienne .
- La distribution de Weibull .
~ La distribution Log-Normal .

- La distribution -K.

Dans notre travail, I’intérét est particuliérement porté sur le modéle gaussien qui

est plus simple a traiter, c’est aussi celui dont ta résolution est moins fine.
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I-S DETECTION DE CIBLES

En détection radar, nous parlons toujours du rapport signal sur bruit (S/N)[7], 8
et N représentent respectivement la puissance du signal utite et la puissance du bruit. En
systéme radar N peul étre la résultante d’un bruit thermique et d’un clutter. Le lien entre

ce rapport (S/N) et la détection est traduil par un critére appelé « critére de détection ».

Plusieurs études ont iraité ce critére, parmi elles nous avons celles basées sur la
théorie des tests statistiques proposée par Neyman et Pearson (N-P)[8]. Elle est trés
utilisée en détection radar, son principe est basé sur les hypothéses de la présence ou de

I’absence du signal de la cible .
Soient :
H; : Hypothése désignant la présence du signal cible .

Ho : Hypothese désignant 1’absence du signal cible (la présence du bruit seul ).

L’établissement d’unc régle pour choisir entre ces deux hypothéses est alors
nécessaire. Pour cela nous introduisons des critéres de décision permettant de faire un

choix optimal.
Si nous notons par :

Dy: Décision de choisir 'hypothése H.

D, : Décision de choisir I"hypothése H|.

Alors, la probabilité associée est :
P(D;/H;) : Probabilité conditionnelle de décider ID; alors que H; est vraie .

Nous pouvons donc avoir quatre combinaisons possibles (voir tableau n°1):
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Décision adoplé

Ds Psu Pf
D, Pla Pd
fot Psa+ Pfa=1 | Pf+Pd=I

Tableau n°1
Pf=P(Dy/ H;) = Prob de furtiviié.
Pd=P(D,/ H,) = Prob de détection.
Pfa =P(D,/ Hy) = Prob de fausse alarme.
Psa =P(Dy/ l) = Prob d’absence réelle de cible (cas sans alarme).
P(DyH;) et P(D,/Hy) sont les probabilités d’erreurs associées a chaque hypothése .
I ’erreur totale 3 minimiser. : Pf + Pfa

Par souci de clarté, nous illusirons notre discussion par une représentation graphique

(voir figure(4)) :

P(X) ¥ Ro ) R1 .
Po(x)=P(x/Hy
Pi(0=P(x/1})
__,_,_)w\l\‘ ~
¥o seuil de
Surface donnant Pf. décision

Surface donnant Pla.
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Ro : Région pour laquelle nous décidons en faveur de H.

R1 : Région pour laquelle nous décidons en faveur de H,.

x : Le signal regu.

Po(x) : La fonction de densité de probabilité dé x vérifiant H.

Py(x) : La fonction de densiié de probabilité de x vérifiant H,

La Probabilité de Fausse Alarme (Pfa) est donnée par [8] :

Pla = Tpu(x) dx = [ PG - (1-6)
RO
pe= [P x)dx = IROP](x)dx (-7)

o
Quant elles sont connues les probabilités & priori :
Py = P(p)

Py =P(Hy)

La probabilité d’erreur totale P(e) est alors :

T
)3

P(e) ={Pfa P = (Pg.Pla)+(P;.PH (I-8)
1

Nous remarquons (ue P(e) est une fonction renfermant deux paramétres  ( Pfa et PP ).

Py €1 Py étant supposés connues.

1-5-1 LE CRITERE DE NEYMAN-PEARSON (N-P)

Le probléme posé est le suivant : comment choisir une limite séparant Ro et R1

[ : ] . - Pupe 1 2|
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afin de décider en faveur de H, ou de H, ?. Neyman et Pearson (N-P) ont introduit

un critére basé sur I’équation (I-10), son principe est de fixer un type de probabiliié

d’erreur et d’en minimiser auire {7]. En effet la Probabilité de Fausse Alarme est

maintenue fixe et la probabilité de non détection est minimisée.
Nous avons donc :

Pf=1-Pd

d’aprés I’équation (I-9), minimiser Pfrevient & maximiser Pd.

Utilisons le multiplicateur de Lageange pour expliciter ce critére{7] :

Sotent :
Pfa = a (paramétre fixé : appelé aussi confrainte).
Pf: parametre & minimiser.
Posons:
Q=Pr+K.Ph
ou !

K : Multiplicateur de Lagrange.

D’ot minimiser Pf revient & minimiser Q.

y={ pedx+ K[ Py
R J-Ro (xdx J‘Rll‘)(x)dx

. S fr e 3 v Vb
or: Il(ll p(Xydx =1 j[{ol o (xhdx
d’ou : Q=K+ P(x) - KPy(;

, L{Oi. 1(x) - KPy(x)]dx

Donc pour mmimiser Q, il faut avoir un intégrant négatif

d’ou : - Py(x)-K. Py(x)<0

»

(1-9)

-10)

(I-11)
(I-12)

(1-13)

(I-14)
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ou encote : P ()/Ro(e)<K o (1-15)

Nous décidons donc pour Ro (Hg) pour I'ensemble des x vérifiant 1’équation

(I-16), et dans le cas contraire nous décidons pour R1 (I1,).
Le rapport Py(x)/Po(x) : est appelé Fonction du Rapport de Vraisemblance (F RVS)|:7].
K est donné en fonction de o) ¢’est 1a solution de :
o =le Py(x)dx | 16

Notons par :

A =K[a] : Seuil de décision.

K[ct] : Pour chaque Pfa fixe (= c) nous avons la valear de K correspondanie.

Le test de décision serait donc :

P(x)Po(x) = A nous décidons pour ;.

< A nous décidons pour Hy.

En concluston, le critére de (N-P) est équivalent & comparer la FRVS de

I’observation x 4 un seuil A qui est fonction de & (Pfa = ).

1.5-2 LES MODELES IV ECHOS CIBLES

En pratique la surface de la cible renvoyant les échos au radar est souvent en
fluctuations continues, Swerling a classifié ces fluctuations en quatre modéles [7] .Pour
définir ces différents modeles, considérons un train de N impulsions (figure2), et soit le
vecteur d’échos cible S correspondant donné par {1} :

S = (81,82,--50) (17

et ses éiéments sont définis par :
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s; = Agexp(jpi+ iws; 1i) (I-18)
ou: o
A; : Amplitude de Iécho cible d"indice 1.
@ : Phase initiale de I’écho cible d'mdice i.
Fy; = wsi/2n : Fréquence Doppler du signal cible.

T, La durée d’une impulsion (période de répétition). .

SWERLING (1)

Dans ce modéle Pamplitude des échos regus & pariir d’une cible est considérée
comme une seule variable aléatoire et sa variation suit la fonotion de densité pjiobabilité
de Rayleigh. L’ amplitade varie d’un balayage a un aulre (fluctuation scan (o scan), et
cette distribution de Rayleigh est définie par [7] :

P(A) =D(A) = [ A/A Lexp(-1/2(AVAYY)  ;avec A 20 (119)

10 wmileurs
A,: La plus grande valeur possible de A; .

SWERLING (IT)

Dans ce modéle les amplitudes des échos requs a parlir d’une cible sont
considérées comme des variables aléatoires indépendantes (fluctvation pulse to

pulse)[7], et chacune d’elles suit la fonction de densité de probabilite de Rayleigh .

P(A) = | [AVAL] .exp(-1/2(AJAY)  savec Az 0 (1-20)

0 ailleurs

SWERLING (T17)

Ce modéle est similaire a Swerling (), sesleinent cette fois-ci P amplitude du train

d’échos suil la fonction de densilé de probabiliié : « one dominant plus Rayleigh »

[ Pa—:g;'; 1 5}
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définie par [7] (fluctuation scan to'scan) &
P(A) = P(A) = |[9AYAS exp(-3AMA7)  ;avec Aiz0 (121

0 ailleurs

SWERLING (1V)

Ce dernier modéle est similaire & Swerling (I, seulement cette fois-ci
I’amplitude de chéque écho suit la fonction de densité de probabilite : « one dominant
plus Rayleigh » définie par {7] (fluctuation pulse to pulse):

PA) = | [9AYASY] exp(-3ANAY)  saves Aiz0 (1-22)

0 aillevrs

En réalité les modéles de Swerling ne reflétent pas les fluctuations réelles de 1a cible,

et s’emploient souvent aux deux cas suivants:

- Cibles complétement corrélées (lentement fluctuantes).

4

- Cibles compldtement décorréiées (rapidement fluctuantes).

Des études onl été menées el onl abouti au développement de modéles (qui
considérent que la cible est parlicllement fluctuante [9]. Dans d’autres études les échos
cible sont considérés comme un mélange d”échos d’une cible fluctuante et d’échos d’une
cible non fluctuante [10], le temps de corrélation des échantillons de ’écho cible était
apparenté aux rapport de puissance de ces deux signaux. 1.’inconvénient de toutes ces
studes ¢’est d’avoir considéré, par hypothése, que 1"scho cible &tait stalionnaire el que
les fonctions d’autocorrélation de I”écho cible n’éaient pas prises en considér:;;tion .

Nos modéles d’échos de cibles sont donnés par [1]. Ces modeles ont é1¢& vérifiés
expérimentalement [1]. Ils présentent des échos de cibles fluctuantes. La fonction
d’autocorrélation entre les échantiflons de 1'écho est supposée avoir une forme
gaussienne. Nous avons Sendu cette corrélation aux cas extrémes de fluctuation (Sw(I),
Sw(ll)). De mé&me nous avons modslisé Péchio du clutter pour pouvoir étudier son

influence sur la détection .

I - e e
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Chapitre =11

LADETECTION RADAR

II-1 INTRODUCTION

En détection radar le signal utile (&cho cible) se trouve généralement noyé dans
du bruit (clutter, bruit thermique). Pour espérer obtenir-de meilleures performances, en
fermes de détection radar, il est nécessaire de connaiire les nodéles de.cibles a délecter et
ceux des interférences (clulter) a filtver .

Dans ce chapitre nous présentons la délection du signal cible en faisant appel au
test du rapport des fonctions de vraisemblance (TRFVS),00 nous supposons que 1’écho
cible est stationnaire et suit une distribution gaussienne. Nous abordons le probleme des
fluctuations de la cible en examinant les cas limites ( Swerlingl et Swerlingll ) [1]. La
fonction de corrélation de 1’écho cible est prise de forme gaussienne, de méme nous nous
intéressons au cas oll Je clutter suit une distribution ‘gaussienne. Pour la génération des
modeles d”échos radar nous étudions deax cas possibles :

- Le signal d’échos radar cst généré de fagon récursive (échantillon aprés
échantillon).

- Le signal radar est généré par lot d’échantillons (batch) .

Dans la méme discussion, nous présentons quelques notions du premier modéle,
alin de faciliter la compréhension du chapitre suivant, qui traite la détection adaptative.
Par la sutte nous décrivons de fagon détaillée le deuxidme modale que nous retenons
pour ’application du TRFVS.

Enfin, nous calculons les expressions mathématiques des performances des deux

détecteurs (voir annexe 13)
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11-2 CARACTERISTIOUES DES ECHOS RADAR

Soit un Irain de N impulsions cohérentes &mis par un radar impulsionnel, et soit
7 le vecteur du signal regu, représentant la déleclion des échos résultant ce train

d’impulsions. Nous représentons le vecteur d’échos regus Z dans les deux hypotheses

suivantes :
En présence de cible Hy: Z=§8S+N+C=8+d (I-1a)
Iin absence de cible Hy: Z=C+n=d (1-1b)

ol les valeurs :

T

S =(81, 8, ) ; C =y c;q)T v = (ng, 0y, .., nN)T (II-1¢)

représentent respectivement les vecieurs échos de la cible, du clutter el du bruit

thermique dans une méme cellule de résolution.

H-2-1 CARACTERISTIQULS DES ECHOS DE CIBLE

Le vecteur d’échos de la cible S est supposé stationnaire, gaussien, centré de moyenne :

E[S}=mz;=(m, mq, ..., my) =0 (11-2)

et ses éléments sont définis par |1 ] :

Si = Apexp(j i+ jws; 1)) _ (11-3)

ou :
A; - Amplitude de Pécho cible d’indice 1.
¢; : Phase initiale de I’écho cible d’indice i (¢’est une variable aléatoire uniformément
distribuée entre 0 et 27 .
Fg = wsy/2n : Fréquence Doppler du signal cible. (¢’est une variable aléatoire
wuniformément distribuée entre —1/T et 1/T .

T; : Période de répélition (supposée constante).
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Etant donné que 1’écho s; suit une distribution gaussienne (voir Annexe A) alors
les A; (i = 1..N) sont des variables aléatoires, et suivent la loi de Rayleigh [11] donnée
par:

(

A 1A,
~Lexp - —(—1?% | pour A;z0

| A, 2'4, -

P(A;) =1 - (11-4)

; aillears

ou :
Ay : La plus grande valeur possible de A, (A, = Max de Ai).

et sa matrice de corrélation donnée par:

Ry=T[ $*§7 ] , (II-5)
* . Indique le conjugué .
La matrice de covariance de S s’exprime par

M = E[(S - E(S)* (S - B(S))] - (11-6)

Mais avec la supposition faite dans I’équation (11-2), nous avons :

M =Ry

La matrice de covariance M, aurait donc la forme de toeplitz suivante :

i ) W@ N-T)]
D @ ] 1N-2)
@ D 10
Q) Al g | AN

j=12,..,N

ou:

| t( I<)| < I r(O)!
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La propriété importante que posséde M, est que ¢’esl une matrice hermitienne {1]:

Mi(1,k) = Mg* (ki)

et quelle est définie positive [4]. Donc quelque soit le vecleur complexe 1 non nul,

Nnous avons : ¢! M1t 20

Définissons les éléments de M, comme snit [1]:

4004 00
MG k) = Bfsirsi] = [ % op sy, si) i * dg (IE-7)
— 00—
M(i,k) = og?' p(i-k) (TI-8)

ou :
f(si*, sc) : Représente la densité de probabilité conjoinie .
et o :la puissance du signal d’un échantillon de ’écho cible, donnée par :

o5 = Mi)

p(i-k) : Etant la fonction de corrélation de &, et possede une forme gaussxunne [1,12}:

soil : PG-K) = ps 92 | expl-j2n((-K)F, T) (11-9)
Notons que p(i-k) peut avoir d’autres formes [11.

ps - Etant le coeflicient de corrélation entre 1’échantilion d’indice i et celui d’indice X,

donné par :

Py = expl~2(w ot 1)) . (1-10)
on:  as: La déviation standard du spectre dn signal .

1:2-2 CARACTERISTIQUES DES ECHOS DU CLUTTER

Le vecteur des échos du clutter est donné par I’équation (1I-1¢):

- T
C= (C]’ G2y ooy CN)
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Nous supposons que C est un vecteur aléatoire gaussien centré, stationnaire au
sens large ; donc de moyenne constante, et égale & zéro

E[C] =0 (T-11)

ct ayant une matrice de covariance donnée par :

M.=R,=F[c* Ty (11-12)

En procédant de 1a maniére précédente, nous définissons les éléments de M, par [1}:

Me(i,k) = o pi-k) ([-13)
ol : - C ol =N
of : gy K2
: PO-k) = pe exp(-i2n((i-k)F, T;) (I1-14)
avec ; Pe = expl-2(n ot T,) ] (11-15)

o La déviation standard du spectre du clutter .
T, : La fréquence Doppler du clutter .
2 : s . ; "
oc : La puissance d’un échantillon de 1’4cho clutter.

M est anssi une matrice hermitienne définie positive [17 .

11-2-3 CARACTERISTIQUIS DU BRUIT THERMIOUFE

Le bruit thermique sous la {orme vectorielle, est donnde par I’équation (11-1c¢) :

- T
It= (ll], 1y, ..., IIN)
il est également supposée slationnaire, centré au sens large ; donc de moyenne constante
et égale a zéro :

E]N] = 0 (I1-16)

et ayant une matrice de covariance donnée par -
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M, =R, =E[1*n ' 1= 5,21 (I1-17)

I: Matrice d’identité.
Les éléments de M,, sont donnés par [1];

M(i,k) = E[ny*ng] = 0,28(i - k) (1-18)
8(i-k) : Fonction de Kronecker définie par :
8i—k) = L (1I-19a)
0

t

Notons par My la matrice de covariance da bruit iota} d, représentant 1a somme des
matrices de covariance du clutter et du bruit thermigue My = M, + M, dont les éléments
sont donnés respectivement par les équations (I1-13) et (11-18). En normalisant par
rapport 0,2 (M/c,2), et cn représentant le rapport des puissances du clutter sur le bruit
thermique par :

(rcz /01,2 = CNR

CNR : rapport clutter sur bruit thermique .

Et celui du signal sur bruit thermique par

Oy /o, = SNR
SNR : Rapport de puissance du Signal sur Bruit Thermique .

Aprés ces normalisations les éléments des matrices de covariance M, et M, seront

alors définies respectivement par

Ma(ik) = CNR p 2 oxp(-2n(i-k)F L) + 8(K) (11-20)

My(i,k) = SNR p, T8 2 Gapezndioki, 1) (11-21)
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I1-2-4 TYPE DE TRAITEMENT

a) Récursif
Le principe de cette approche repose sur la génération séquentielle des échos
radar donnés par 1’équation (IL-1). En ayant recours au  processus Autorégressif a
Moyenne Adaptée (ARMA) d’ordre (P,q) qui est généralement utilisé [3, 13], et qui est

décrit par la relation de récurrence suivante -

9 P
8= 2w, —Das kon (I1-22)
i=0 n=1

-

@O ) (@
ou :
s est I’échantillon d’ordre k du signal cible, repiésentant la sortic d’un ‘[ih‘re linéaire
(figurel) excité par un bruit blanc centré et nonnalisé Wy |
o (1) :Représente la partic de la Moyenne Adaptée (MA) .

(IT') : Représente la partie AutoRégressive (AR).

L’expression rationnelle du filtre est donnée par :

H(Z) = B(Z) (11-23)
T AD) -
ou ;
A(Z) représente la transformée en Z du processus AR .
et B(Z) la transformée en Z du processus MA .
p
A@Zy= 3 apZ™m (11-24)
=0
q
BE)y= Y bpz™ (I-25)
m=0
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Fillre lindaire _
Entrée | B(Z) | Soitie
——y H@=—= |2
A(2) .
Wi, Sk

( Bruit blanc centrée)

Figl : Modéle ARMA de de Vécho cible S

La densité spectrale Sg(w) de s est donnée par :

Ssk(w) = [B(Z)/ Az - krr-zs)

Donc pour générer s, de 1’équation (11-22) la connaissance des paramétres (a,, , m
=0,1,.., ), (by, m=0, 1, ..., p) est nécessaire. Généralement, pour résoudre ce type de
probléme nous faisons une équivalence entre le processus ARMA (I1-22) et le
processus autorégressif (AR) d’ordre plus élevé [3], ainsi Péchantition sh serait donc
défini par :

p

Sic= - 2. anSk-n * Wk L2
n=1

L’¢valuation des paraméires du processus (AR) découle de la résolution du systéme

d’équations linéaires, appelées aussi équations de Yule-Walkers, elles sont données par :

1] [L,2
| aj 0
Mg |2 =] o (11-28)
2p ] 0

2 . . .
o’ : la variance du bruil d’enlréc,
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Plusieurs algorithmes permettent de résoudre ce systéme d’équations. Nous n’en citons

que les plus connus
= Algorithme de evinson-Durbin .

= Algorithme de Burg .

L’approche récursive de 1a génération de Péchantillon d’ordre k de ’écho cible Sk, S€

résume connme suit J17:

= Donner [a matrice de covariance de PPécho cible M, (supposée connue).

- Résoudre le systéme correspondant & P’équation (11-28) par I’un des

algorithmes cités afin de trouver les parametres (a,,, m = 0,1

sy D), O°

Appliquer I’équation (11-27) pour générer les k. '

Pour la génération  récursive de Péchantilions du clutter e (connaissant M) , nous

appllquons les mémes élapes cstccs ples haut. Ainsi, I’échantillon du clutter d’ordre k

() se;alt model:qe par le procesqus autorégressif suivant :

- anck-n Wk (1I-29)
=]

et les deux hypothoses (Ho, Fy) seront alors définics par:
Hy:zi = syt op + nk (II-30a)

Ho: o =cp +ny (11-30b)

b} Par blocs -
Pour cette approche nous utilisons la propriété d’hennicité des matrices de

. -1
covanance My el M, ([1], [14]), afin de decompn‘*m leurs m:m iCes inverses (MFj y M)

par la factorisation de Cholesky :

M= Uy L (I-31)
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T* : Transposée conjuguée .
L : Matrice diagonale formée par les valeurs propres de M, :

U : Matrice formée par les vecleurs propres correspondants .

Y1

-

L= ©(11-32)

¥i (1 = L...N) : Valeurs propres (réelles positives ) de M.

U = [U, U, Us.....Uy) (11-33)

Etant donné que le vecteur S de 1’équation (II-1¢) se caractérise par sa matrice de
covariance M, , sa moyenne nulle (m, = 0) , suit une distribution gaussienne, alors 8
peut étre considéré comme étant la sortic d’un filtre linéaire [1], dont ’entrée est un

bruit blanc gaussien W, de moyenne nulle et de matrice de covariance I’identité -

Ws = (wy, Wy, .., W) - (34
E[W,] =0 (11-35)
E[W*W,' =1 (11-36)

S =(sy, sy, ..., sN)T, élant généré par :

S =uU+"? w, : (11-37)

Le produit de la matrices U* par la matrice L définit alors le systéme finéaire .
De méme pour M, , nous pouvons écrire:
M, =Ty Ly (11-38)
otl : '
T* : Transposée conjuguée .
L’ : Matrice diagonale formée par les valeurs propres de M, :

U’ : Matrice formée par les vecieurs propres correspondants.
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Y
¥ 0 ‘
L= (11-39)
0
A - PN
¥'i(1=1..N) : Valeurs propres (réelles positives )de M,
U = [U’] U"Q U’3 ..... U,N-I (I[-40)

¥

Alors, le vecteur C de (I1-1¢) peut &lre aussi considéré comme étant la sortie d’un
filtre linéaire dont I’entrée est un bruit blanc gaussien W, de moyenne nulle et de matrice

de covariance I’identité -

We = (W', W, W) ar-41)
E[W.]=0 (11-42)
Lf WoAW, j=1 - . (11-43)

T s
et C ={c,Cy...,on) &St généré par :

C=unp? oy, (I1-44)

Enfin, le vecteur d’échos radar Z défini par Péquation (I1-1) serait modélisé par (voir

figure2):
modéle du signal cible (absent pour Ho)
W
. . Filtre lindaire s
(bruit blane gaussien) e
T U LR P
centré et normalisd
ST ORI 4 Z (£cho radar)
. | Filtre linéaire - 4 B
We
|8 e Wi
Wy n

fig2 : Modélisation de I'écho radar {approche par blocs)
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-3 LE DETECTEUR QUABRATIQUE

Ce détecteur est décril par le est du rapport des fonctions de vraisemblance
(TREVS) des deux hypothéses H, et H,, comparé A un seni prédéterminé par le critére
de Neyman et Pearson (N-P). Ce rapporl est noté par 1(Z):

_PZ/Hy. {a A nous decidons pour Hi

(Z) 7 1 1 < A nous decidons pour Ho

P(Z/ Hy) (143)

P(Z/¥1y) : La probabilité conditionnelle de Z sachant que Phypothése Hy est vraie .

P(Z/H,) : La probabilité conditionnelle de Z sachant que "hypothése H, est vraie .

Le vecteur d’échos radar, poﬁr i’hypoihésé ‘H] est donné pzu*l'es'é'qilhfiéﬁs (II~]'a) :

Z=84C+Nn=8+d

ou la moyenne de Z est ;

E(Z) = E(S) + E) + E(C) =0

et sa matrice de covariance est:

M, =M, + M,

Z est donc un vecteur aléatoire gaussien, dont la fonciion de densité de probabilité est
donnée par (voir Annexe A) :

exp(-1/2(Z7 (M, +M,)"* 2%)

112

(27 ]|, -+ M| ]

P(Z/H,) = { (11-46)

Le vecteur d’échos radar, pour I’hypothése H, est donné par les équations (II-1b):

Z=C1n o= d

ol la moyenne de Z est donnée par:
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E(Zy = E@)+ EC) =0

La matrice de covariance de Z scrait alors ;

hdz==hﬂd

ol Z est un vecteur aléatoire gaussien ( sa fonction de densité de probabilité est donnée

dans I’ Annexe A):

exp(-1/2(Z" (M) Z*) (11-47)

1)(2,/110) = (2;!; )1.];2 i]\/l II Iz
) ‘ d

alors 1(Z) défini par I’équation (I1-45) aurait la forme :

exp( —12Z " M, +M )' 2 *

N/
3 (27) 'M My |”2 f,
1{Z) = e = = (11-48)
exp( ~1/2(2 " M [* Z%) H,
N/ 142
@zy My

Prenons le Logarithme Népérien de 1.{Z) el nous aurons :

H
- o i :
Log[ L(Z) 1 =UZ) = Z" Mg 2% - 2" Mg+ M)t 7 x M (1I-49)
1
0
avec .
A= Log(A) +1/2 [Log( | Mg + M, ) - Log(} My )] (11-50)
Apreés factorisation de I’équation (I11-49), nous aurons :
H i
KZ)=2" (Mg - (Mg + Moy ) 2% z Al (I1-51)
. ! n
Posons maintenant:
M =My - (Mg + My (I1-52)
KZ)=2"M z* (1-53)
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Cette nouvelle forme de I(Z) , comparée an seuil &, définit le détecteur quadratique. Son

schéma équivalent est donné par la figure (3).

T

7
Hi

. comparateur
—p] U(Z) | COTIPEE

I.7écho radar I
¥

Le seuil A .

. gl *
Z

HG

figd : Le détecteur quadratique : Schéma équivalent

11-3-1 PERFORMANCES DU DETECTEUR QUADRATIOUE

les performances du détecieur quadratique sont exprimées par le calcul des
probabilités de détection (Pd) et de fausse alarme (Pfa) (voir Annexe B).
La Probabilité de Fausse Alarme s exprime par :

4> - B . -
pa=1-1/7 | 1‘{{“""(‘]{’7‘_? DICK) 4 (I-54)
f (detl - 2§EM,4 *M ¥

La Probabilité de Délection s’cxprime par :

40
Pd=1-1/7 j Re
{

(11-55)

(exp(=jEr) ~ 1)/ (= &) dg
@et]1 - 255 + M) * M) ‘

II-4 L’ESTIMATEUR CORREVJATEUR

Dans le but de metire le rapport 1(Z) de 1’équation (11-45) sous une forme plus

pratique, nous allons adopter une approche basée sur la théorie d’estimation
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11-4-1 RAPPEL DE LA THEORIE D’ ESTIMATION

Quittons pour le moment le probléme de détection et considérons le probléme de
d’estimalion.

Soient x el v deux vecteurs aldatoires gaussiens de dimension N, avant comme
moyennes respectives my el my,. Notons par My et My lenrs matrices de covariances. Si
nous considérons que y est formé par ume combinaison linéaire de x , alors :

sachant y, Iestimateur optimal € de x est donné par 15, 16] :

& = B[x/y]=m, + My, Myy 7Yy - my) (T1-56)

el sa matrice de covariance est donnée par :

My = My - Myg Myy " Myy (I1-57)

Appliquons ces résultats pour estimer le vecteur d’échos cible S de I'équation (II- l'a;) el

du bruit total d de I’équation (I1-1b) pour les deux hypothéses I, et H :

Lstimnation du vecteur d’échos cible § pour H, et 1, :

§H] = RS/ 7] = mg+ ( Mg M 7 ) (Z - my) (H1-58)
ol : |
M, = B(S -m)*(Z - my) ] | (I1-59)
= BIS -mg*((S - my) 1<l
=[S -md*S -my)' ] car E[d ]=0
= M
Remplagons dans (II-58) , avec : M, = Mg+ My
Sy =my+ (M, (M, + My )" (Z-mg) (I1-60a)
§H0 = BIS/Z] =0 (11-60b)
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Lstituation du bruit total d pour 11, et H, :

~

dy =Eid/z1= (Mg, M, 2 (1-61)

avec .
Mg, = Bjd* (Z - mg)T |
= s d - mg'

=My

Remplagons dans (I1-61) , avec : M, = M; -+ My

d a, (MO Mgy )t 7 (11-622)

dyyy = (MaMy ™ yZ=1+ 2 =7 (I1-62b)
Sachant que

Sup = dyyy - diyy (I-63)

(i est une conséquence directe de la linéarité (équation (II- 1)).
Substituons les équations (I1-60), (TI-62) et (11-63) dans ’équation (11-49) et
considérons Iéquation (JI-2) , I(7) serait alors défini par :

KZ)Y =7 Mg Sy, 11-64
H) {

Ce nouveau détecteur oplimal linéaire, doimé par P’équation (11-65) est appelé

« Estimateur Corrélatenr »[ 1. 11 est représents par (Ia figured ).
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Estimatenr 3
< dy,
lineaire -
z T N e W
PHI 1
’ Fep I Md g X J comparateur |
L’échg ; '
T - H
radar
Estimation de I’écho cible ' Le seuil A
figd : I’ Estimateur Corrélalenr
La condition d’existence du signal cible serait alors donnée par :
. 0o HI ‘ _
KZy=2" My’ Sy* 2 (11-65)
<
Ho

Nous remarquons que le détecteur optimal linéaire s’obtient en corrélant le

vecteur d’échos radar regus Z avec le signal estimé 53111, pondéré par 'inverse de la

. . . . . . 1
matrice de covariance de I'interférence totale (clutter plus bruit thermique) :My
Ceci peut étre considéré comme un processus d’estimation basé sur la théorie de la

détection, ¢’est pour cela qu’il est appelé « estimateur corrélateur » {17}

1-4-2 PERFORMANCES DE I’ESTIMATEUR CORRELATEUR

Dans le but d’évaluer les perforinances de 1’estimateur corrélateur, nous calculons
ses Probabilités de Détection (Pd) et de Fausse Alarme (Pfa) .
Posons :

T

fr=2" Myt Suy * (1-66)

L Page 33]



T T e Chapiitre- ]

substituons (II-60a) dans (1-66) :

£ =25 My M, M, - My ] 2 (I1-67)
et posons : M =M [ M, (M, + My)? ] (I-68)
£r=z" apzx (I-69)

En appliquant les mémes procédés de traiterent que ceux déja utilisés dans le cas du
détecteur quadratique (voir AnnexeB), nous définissons rapidement les Probabilités de

Détection (Pd’) et de Fausse Alarme (Pfa*) par:

Pl = 1-1 7 TRe (expCJEM = 1)/ (- jt) de (I1-70)
, o | (detfY = 2EMy <]y
to T : . :
Pd’ =1-1/7 | Rc[ i L, H"l)/(“f),,*—dé;] (U-71)
o Leti-2je0Mg + My M)
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Chapritre -111:
PERFORMANCES DES DETECTEURS

QUADRATIQUE ET LINFAIRE

II1-1 INTRODUCTION

Dans le chapitre (1I), nous avons donné les expressions mathématiques
nécessaires au calcul des performances du détecteur quadratique par les équatsons (13-
54) et (T1I-55), qui représentent respeclivement la Probabilité de Fausse Alarme (Pfa) et

‘fa Probabilité de Détection (PPd). Quant aux e)\prcssioﬁs tﬁaﬂién'latiques permeltant le
caleul des performances du délecteur linéaire, elles sont données par les équations (I1-
70) et (II-71). |

Dans ce chapitre nous présentons deux méthodeé dé' calcul pdur I’évaluation des

performances du détecteur quadratique el du détecteur }inéaire en fonction du rappost

des puissances signal sur bruit thermigue (SNR):
- Par intégration numérique .
- Par simulation de Monte-Carlo.

Les figures que nows allons présenter sont obtenues par intégration numérique, nous
les avons vérifiées par la suite par simulation de Monte-Carlo.

Enfin, nous commentons chacune de ces fipures pour expliquer leurs sens
physiques. Le logilciel que nous avons utilisé pour le calcul de ces performances est le

Matlab 4.2¢.1 sous Windows 95 .

I1I-2 1.A METHODE IV INTEGRATION NUMERIQUE

Le principe de calcul des performances fait appel aux équations (I1-54) et (II-55)

pour le détecteur quadratique et (I1-70) et (I1-71) pour le détecteur linéaire.
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1I-2-1 LE DETECTEUR QUADRATIOUL

Pour le cas du détecteur quadratique nous procédons comme suit :

~ La matrice de covariance M; du vecleﬁr d’échoé -de la cible S doﬁt les éléments
sont données par 1’équation (II-21) est supposée connue & pfiori. | |

- Lamairice dé covariance My du ve_cteﬁr d’échos dl; cll_l'tter et du bruit
thermique d dont les éléments sont donné_es par I’équation (1[-20) est suppoéée connue a
priori. | o

- TFixons la Probabilité de fausse alarme (szi) donnée par ’équation (11-54).

- Déterminons le seuil &k de ’équation (11-54) corréspéndzm}. ala Valéur de
Probabilité de fausse alarme retenue (Pfa) .

= Remplagons le senil % par sa valeur dans I’équation (1I-55) afin de calculer la

probabilité de détection (Pd) du déiecleur quadratique.

II1-2-1 LE DETECTEUR LINEAIRE

De méme pour le cas du détecteur linéaire nous procédons comme suit :

~  Supposons connue a priori la malrice de covariance Mg du vecteur d’échos de

la cible S, dont les éléments sont données par V’équation (11-21).

= Supposons connue & priori la matrice de covariance My du vecteur d’échos du
clutter et du bruit thermique d, dont les éléments sont données par P’équation (II-21)

- Fixons la Probabilité de fausse alarme (Pfa’) donnée par I’équation (11-70).

- Déterminons le seuil A de I’équation (1I-70) correspondant 2 cette (Pfa*)
retenue.

- Remplagons le seuil A par sa valeur dans I’équation (I1-71) afin de calculer la

probabilité de détection (Pd”) du détecleur linéaire.
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HI-3 1A METHODE DY SIMULATION D MONTE-CARLO

Le principe d’évaluation des performances des détectenis quadratique et linéaire
par simulation de Monte-Carlo consiste 4 calouler les rapports de "fonctions - de
vraisemblance des détecteurs quadralique et lindaire en utilisant respectivement fes
équations (11-53) et (11-64). _ _

Les Probabilités de fausse alarme (Pfa) et de détection (Pd) de ces deux-ddtecieurs
sont calculées en comparant N fois leur rapport des fonctions du rapport. de
vraisemblance A un seuil donné.

Pour la génération du vecteur d’éehos radar 7 pour les deux cas d’hypothéses H,
¢t Hy, nous utilisons I’approche par lot (voir Chapitrell,Figure2).

Pour générer les termes complexes des vecteurs de bruit blane gaussien Ws, Wc et
Wn centrés et. normalisés, utilisés comme entrées duns la figure citée ci-dessus, nous
procédons de la maniére suivante :

Posons [11] : |
Wi = ajtjby (II-1)
ot :

a; et b; sont des variables gaussiennes indépendantes réelies.

Wi est un bruit blanc gaussien complexe centré et normalisé formant une composante du
vecteur W,

D’aprés I’équation (11I-1), la moyenne et la variance de W.; sont respectivement données

patr :
B[W.i] =Efa | HE[by] = 0 ' (-2)
var(Wg)= var(a;)+var(by) =
= E[(@)’] + Bf(by*{=1 (I11-3)

Donc pour obtenir Wy, nous :
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~ Générerons un bruit blanc gaxnﬁsien réel a; de moyenne E[a;] nulle et de variance

e doates [ LY

l;[(a;).,]egale 2} (7—5]

- (Générerons un bruit blanc gaussien réel b; de moyenne E[b;]] nulle et de variance
SN G

E[(b;)°] égale a ( TEJ

~ Appliquons I’équation (111-1) pour générer W,

Pour fa génération des termes complexes des vecteurs bruit blanc gaussien W, et

Wy, nous procédons de la méme fagon citée ci-dessus,

HI-3-1 EVALUATION DES PERFORMANCES PAR SIMULATION DE MONTE-
CARLO

La méthode d’évalvation des performances par simulation de Monte-carlo que

nous avons appliquée est la suivante

1- Générer un bruit blanc gaussien centré et normalisé (b.b.g.n): W, W, , W,
2-a Décomposer la matrice de covariance inverse M, - de 1’écho cible :

My =@ty Ly

. l - : -1
2-b Décomposer la matrice de covariance M, ' du clutter .

M=oty

- 2-c Générer des échantillons corrélés de S :

S = U2 w,

2-d Générer les échantillons corrélés de C -

C=U*L"" W,
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3- Générer le vecteur déchos raday 7

VIS

Z=8+C+N=c4d

4- Calculer les rapports de vraisemblance | (Z) pour les détecteurs quadratique et
linéaire respectivement : (voir les equations (11-53) ef (11-64)):
(Z)=2" Mz*
I2)=z" Mi' §,"

Notons que la matrice M est caleulée en utilisant es équations (11-20), (11-21) et
(11-52).

3- Comparer 1(7) avec le seuil ), .
6- Calculer les performances :

6-a Caleuler la Probabilité de fausse alacme (Pfa):

N1
Plha=1/NY1

i=1

N1 : Nombre de fois tel que KZ) 2 A, ; avec Z=d (hypothése Hy).

6-b Calculer la Probabilité de détection (I'd) :
, NT
Pd=1/N Y1
N

N2 : Nomibre de fois tel que Z) > A1 ;avec Z=85+d (bypothése H,).

N : Nombre d’essais (N =10 %),

-4 INTERPRETATION DES RESULTATS

Les courbes décrivant les performances des deux détecteurs (quadratique et
linéaire) obtenus dans la section précédente somt données par les huit (08)figures
., N -.,._-l.v', . ‘,‘ . . ] ] . ) ~I
survantes ( Notons que la fréquence Doppler de 1’écho cible est prise égale 4 0.5, et

I fréquence Doppler de P’écho clutter est prise égale 3 0 )
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Pg
1.00 T ¥ T ¥ T i T
0.90 e ™ -
: T
0.80 ' 05 e .
' 0.8
0.70
0.60
0.50
0.40 il
CNR=0
30 |
03 N=2
0.20 Pla=10" J
0.10 ]
0 . . . . ; ) . SNR[dB]
2 4 6 8 10 12 14 16 18

Flg 1: La_probabillié de detecilon ’une cible
diversement corrélée nayée dans un bruif blanc
gausslen (bruft thermigue)

Les courbes de la figure (1) représentent les performances de déleC'tion des cibles
corrélées (de distribution gaussienne) noyées dans un bruit bianc gaussien (bruit
thermique seul) en fonction du rapport signal sur bruit thermique (SNR) du délecleur
quadratique (figure(3) Chapitre II). Le rapport du puissance du cluter sur bruit
thermique est pris égal 4 zéro (CNR = (). Le nombre d’impulsions N est pris égal a 2.
La Probabilité¢ de fausse alarme (Pla) est fixée a 10™. Le paramétre variable est le
coefficient de corrélation du vecteur &cho cible p, (11-09), ’

Notons que p, = 0.1 et p; = 0.99 représentent respectivement une cible peu
corrélée ( donc fortement fluctuante SWIT ) et mme cible complétement corrélée (
faiblement fluctuanie SWJ ).

Nous remarquons que pour une forte fluctuation de la cible la détection ( SW IT )

a partir d’un SNR d’ordre de 7.1dB est supérieure a celle de ( SWI ).
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Pd
1.00
0.0 } -
0.80 | .
070
0.60 | .
| CNR=0 - -
0.50 } N=5 !
Pla=10"
0.40 } . |
0.30 1" 1 1 T 1 o . I ] SNR[dB] '
2 4 6 8 10 12 14, 16 18

Fig 2: Lp probabitité do_délection 'une cible

diversement corrélée novée dans un brull blanc
gaussien (bruit therm]gque)

Les courbes de 1a figure (2) représentent les performances de détection des cibles
corrélées noyées dans un bruit blanc gaussien en fonction du rapport signal sur bruit
thermique (SNR) du méme détecteur quadratique. Le rapport de puissance du clutter sur
bruit thermique est pris égal & zéro (CNR = 0). Le nombre d’impulsions N est pris égal a
5. La Probabilité de fausse alarme (Pla) est fixée 4 10, Le paramétre variable est le
coeflicient de corrélation du vecteur écho cible p,.

Nous remarquons que pour une forte fluctuation de la cible la détection est
supérieure a partir d’un SNR de 'ordre 4.2dB, a celle d’une cible faiblement fluctuante,
et que lorsque le nombre d’impulsion N augmente (1’énergic regue augmente) de N = 2
a N = 5 la probabilité de délection s’améliore davantage.

Nous pouvons dire aussi que toute augmentation de SNR supérieur a 14dB

n’ajoute prescque ricn a la détection, car ces courbes deviennent asympiotigues .
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Pq :

0.90 , . . .

0.80 | .

0.70 | .

0.60 | (56=0.89

0.50 | :

0.40 | -
CHR=20dB_

0.30 N=2 -
‘pe =0.9-

0.20 } Pe=2% 1
Pta=10

0.10 } -

0 \ ; . : N Ll sNR[ag)

12 14 16 18 20 22 24 26 28

3: La probahijlté de déte Pane ¢llle dlversenment

corrélée novée dans un clutter de distribution_gansdenne

I quast fotalement corrélé®

Les courbes de la figure (3) représentent les performances du méme détecteur
quadratique mais cetle fois-ci, la cible est noyée dans du clutler (de distribution
gaussienne), le rapport de puissances du clutler sur le bruit thermique esl. pris égal a
20dB (CNR = 20dB). Le nombre d’impulsions N est pris égal 4 2. La Probabilité de
fausse alarme (Pfa) est fixée & 10™ . Le coefficient de corrélation du clutter pe esl pris
égala0.9.

Dans ce cas, nous remarquons que la fluctuation de la cible dégrade les
performances du détecteur. Pour un SNR d’ordre 16dB la probabilité de détection
dépasse juste les 40%, alors qu’clie dépasse les 90% dans le cas sans clutler {voir
figurel). |

Pour dépasser 50% une probabilité de détection (Pd) d’une cible faiblement fluctuante

exige SNR>18dB, celle d’unc cible fluctuanic un SNR>21dB.
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Py
1.00 :
0.90 | ,
Q.80 + ]
070 }
0.60 |
0.50 }
0.40 ¢ CNRZZ048 |
0.30 } _ N=2
=0.99
0.20 } Pe 4 1
Pfa=10

0.10 } .

0 - - : - . SNR[dB]

5 10 15 20 25 30 35

Fig 4 : La probabilité de délection @ wie cible diversengent corrélde
noyée dans un cluiter de distribution gaussleune *totalenent corrélé”

Les courbes de Ia figure (4) représentent les performances du méme détecteur
quadratique, la cible est noyée dans un clutter (de distribution gaussienne), le rapport de
puissance du clutter sur le  bruit thermique est pris égal 4 20dB (CNR = 20dB). e
nombre d’impulsions N est laissé égal 4 2. La Probabilité de fausse alarme (Pfa) reste
fixée 2 10, Le coefficient de corrélation du clutter pe est pris égal 4 0.99 .

Dans ce cas les fluctuations de la cible dégrade toujours les performances du
détecteur mais restent toujours meilleures que celles de la figure précédente. Les
fluctuations du clutter (exprimées par le coefficient de corvélation du clutter pe), sont
représentées par le passage de p, = 0.9 4 pe = 0.99 et sont la cause principale de cette
amélioration .

Pour dépasser 50% une probabiliié de déection (Pd) d’une cible faiblement fluciuante

exige SNR>11dB, celle d’une cible fluctuante un SNR>13.5dB
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Py :
1.00 . ; ' . .
o
.. g PS:O.S
0.90 "
0.80 | ‘ ]
0.70 } |
0.60 }
T CHR= 2008
0.50 } N=6
. Pe =0.9
040 1 0g=0.1 - Pia=10) ]
0.30 | ‘ el
0.20 : L ! L ) : 'SNR[dB]
4 6 8 10 - 12 14 16 18

tolalement corrélé”

Les courbes de la  figure (5) représentent les performances du méme détecteur
quadratique, la cible est noyée dans un clutter (de distribution gaussienne), le rapport de
puissances du clutter sur bruit thermique est pris égal 4 20dB (CNR = 20dB). Le
nombre d’impulsions N est pris égal a 5. La Probabilité de fausse alarme (Pfa) est fixée
4 10™. Le coefficient de corrélation du clutter p, est pris égal 4 0.9 .

Dans ce cds, nous remarquons que p'ar comparaison avec la figure(3),
Paugmentation du nombre d’impulsions N (I’énergie regue augmente) de N=2aN =15
améliore la détection. Nous pouvons dire alors que I’augmentation du nombre d’échos
regus N eniraine une amélioration de la qualité de détection .

Pour dépasser 50% une probabilité de détection (Pd) d’une cible moyennement

fluctuanie exige SNR>5dB, celle d’une cible fortement fluctiante un SNR>8.1dB. (ie

I’augmentation de N diminue 1a robuslesse de Pd vis a vis de niveau de la fluctuation).
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Les courbes de la figure (6) représcntent les performances du méme détecteur
quadratique, la cible est noyée dans un clutter {de distribution gaussienne), le rapport de
puissances du clutter sur bruit thermique est pris égal 4 20dB (CNR = 20dB). Le
nombre d’impulsions N reste égal A 5. La Probabilité de fausse alarme (Pfa) est tixé
cette fois-ci 4 107, Le coefficient de corrélation du cluiter pc est laissé épal 4 0.9 .

Nous remarquons que la dimimdion de la Probabilité de fansse alarme {P'fa) se traduit
par une dégradation de la Probabilité de détection (Pd), ceci est arpumenté par la théorie
donnée au deuxiéme chapitre.

Pour dép;lsser 50% la probabilité de déiection (Pd) d'une cible peu fluctuante (pg =0.8)
exige SNR>7dB. la probabilité¢ de détection d’une cible trés fluctuante (ps =0.1) exige
SNR>9.5dB. |
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Fig7: Comparalson enire les probabililés de  déicction d'une elbl

diversement corrélée noyée dans un_clutter *quasi totalement corréié™du
détecteur quadratigque (b) et du délecteur Yindadre(an)

Les courbes de la figure (7) représentent une comparaison de performances des
détecteurs quadratique el linéaire (ligured Chapitrell) dans le cas de cibles corréldes (de
distribution gaussienne ) noyées dans un clutter (de distribution gaussienne). Le rapport
de puissances du clutter sur bruit thermique est pris égal 4 20dB (CNR = 20dB). Le
nombre d’impulsions N est pris égal a 2. La Probabilité de fausse alarme (Pfa) est fixée
10 . Le coefficient de corrélation du clutter P esl pris égal 2 0.9 .

Nous remarquons que les performances du détecteur quadratique sont meilleures
que celles du détecteur linéaire, dans le cas de cible non fluciuante on a lc contraire dans

fe cas de cible lluctuante a partic & un SNR supéricur 4 20 di3.

Page 44




Chapitre _11}

Py .

1.00 .

0.90

0.80

0.70

0.60 |

0.50 T CNR=3038
N=5

0.40 Pe =09 .
Pla=10"*

0.30 a= ]

0.20 _— : : . - : SNR[dB]

4 6 B 10 12 14 16 18

FigB ; Comparaison eptre les probubitliés de détection e cible diversement
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quadratique (b) ¢t du détecteur linéatre(n)

Les courbes de Ia figure (8) représentent une comparaison de performances des
détecteurs quadratique et linéaire des cibles corrélées noyées dans le méme clutter. Le
rapport de puissances du clutter sur bruit thermique est pris égal 4 20dB (CNR = 20dB).
Le nombre d’impulsions N est pris égal 4 5. La Probabilité de fausse alarme (Pfa) est
fixée 10™ . Le coefficient de corrélation du clutter Pe est pris égal 4 0.9 |

Nous remarquons que les performances du détecteur quadratique restent toujours
meilleares 2 celles du détecteur linéaire (cas de cible fluctuante ou non). Ceci étf"mt pour
les mémes raisons citées au dessus. Celte différence de performances est plus prononcée
pour N=5 : L.’augmentation de N .dégrade plus la détection.

De nouveau I"augmentation de N diminue la robustesse de la probabilité de

détection (Pd) vis A vis du niveau de fluctuation.
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Chapitre 1V

Chapitre -IV: | . “ . o
LADETECTION ADAPTATIVE |

IV-1 INTRODUCTION . | o o

Dans an radar, le fillrage adaplatif consiste a effectuer un trailement sur les
signaux regus a Pentrée d’un systéme dont les parametres sont 'J’()ﬂélif)ﬂ du femps. Le
masque filtrant correspondant seratt dimensionné par rapport a4 Pinterférence effective
(clutter) calculée en temps réel sur les mémes signaux d’entrée. Ce masque serail
capable de s’adapter aux différentes variations du spcélre d’énergie pom-fam. se produire
dans le temps. Celle approche est meilleure que celle basée sur les méthodes de filtrage
classique (MTI, FI'T, etc...) & coeflicients prédéterminés'(ﬁxes) qui échouent dans leor
finalité lorsque les interférences changent de fagon mprévisible[18]. |

Généralement I’approche suivie dans les systémes adaptatifs est de considérer que
fa cible est concentrée dans wne colfule de distance alors qm, T clutter élend
spatialement sur plusieurs ceffules {6]. Iin pratique, le brail n’cst stationnaire que §’il
I’est pendant un temps suffisamment long devant ¥a durée de ’observalion du radar
{5).i.c la cible est localisée dans une seule cellule de résolution et le clutter sur plusieurs.

Dans ce chapilre nous donnons un rappel sur le traitement optimal des signaux
basés sur les filtres & paramétres lixes. Ensuite nous examinons quatre processeurs
adaptatifs ayant un fondement théorique commun, basé sur la théorie du filtrage optimal,
el dont les algorithmes de traitement découlent essentiellernent du type“ de modéhsation

de clutter - approche récursive ou approche par ol {ou balch).

1V-2 LE PROCESSEUR DE DETECTION OPTIMALE

Avant de développer les quatre processeurs adapiatils, nous allons donner un

rappel sur le filtrage optimal.

Soient Z, S, C et N des vecieurs de dimensions N, représentant respectivement les

Page 48




Chapitre IV

échos regus par le radar de la cible et le clutler el ‘en plus du bruil thermique. Le
processeur de détection oplimale, maximisant la I‘r()i)aabilité de détection (Pd) pour une
Probabilité de fausse alarme (Pfa) donnée (Critére de Neyman-Pearson) est un filire
finéaire transversal a coefficients fixes (figurel). La sortie de ce filtre est caractérisée par
un rapport (de puissances) signal sur interférence totale (clutter -+ bruit thermique)
maximale [19]. Les coefficients du filie (Wj; j =1 & N) dépendent de la mairice de
covariance du clutter (IV-1) . Ces coefficienis permettent de filtrer le clutter et par
conséquent améliorer 1a détection de la cible (si elic est présente, et dont 'amplitude et

la fréquence Doppler sont supposées connues) [18} .

Iy &g

‘\
Wy W)
N

Détectewr ly ] )
W4 comparateur

d’enveloppe

Le seuil A,

fig 1: e Processeur de détection opiimale

Le vecteur N- Dimensionnel de pondération optimales est
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Wopt = M g o av-1)

p=1
M : La matrice de covariance de I'interférence totale; M = Md (voir équation 11-20).

: Le conjugué du signal cible supposé connu el 1églé sur la fiéquence Doppler F,.

Pour évaluer les performances de ce .filtre'oplimal,‘n;)us définissons un critére appelé
facteur d’amélioration (FA)[20, 21} donné par : .
TA=GOWECY -7 - vy
o :
Sz : La puissance du signal cible a {a sortjie du filtre optimal. -
Cs : La puissance du clutier 2 la sortie du filtre optimal.
Se,1 1 La puissance du signal cible A I’entrée du filtre optimal défini sur une impulsion.

Ce,1: La puissance du clutter & I’enirée du filtre opiimal défini sur une impulsion.

o

1V-3 LES PROCESSEURS ADAPTATIFS_

Pour concevoir le filtre optimal accordé a Péquation (IV-1), il est nécessaire de
connaitre a priori la matrice de covariance de Iinterférence folale {My) [18] . En réalité,
et vu le changement imprévisible de l’envirémwnwni, il est nécessaire de développer un
processeur capable d’estimer & chaque fois la mairice de covariance My , permeilant
ainsi au filtre de s’adapter aulomatiquement aux changerents et d’atteindre 1a condition
de stabilité du filtre optimal en temps réel. 1l sera caractérisé par sa ses paramétres
variables (Wj) . Cetle condition de stabilité est définie par rapport au faclcur
d’amélioration du filtre optimal (Faopt) [18] .

Les processeurs adaplatifs se distinguent par deuy caractéristigues p;incipaies
(18], & savoir :

~ La siabilité .

- Le temps d’adaptation .




Chapitre IV

La stabilit¢ du systéme est vérifiée par rapport au facteur d’amélioration du filtre
optimal (I’ Aopt). '

La vitesse d’adaptation caractérise le temps nécessaire pour atteindre un état
stable. Pour garantir une meilleure sfabilité, il faut estimer avec précision la matrice de
covariance My utilisée pour la conception du filire optimal [22] . Cette précision est lide
au nombre de cellules de résolution utilisées (en distauce ou / et en azimut). Déterminer
la durée (qui est une fraction de la période de répétition T, des échantiifons) du
processeur adaptatif |6] .

En pratique, le caleul direct des coefficients du filtre optimal n’est pas utilisé
[ 18], car il nécessite I'estimation de la matrice inverse My" en temps réel. Mais pour
calculer I;/I.]"] il faut effectuer N* muttiplications complexes (N : nombre d’échantillons),
ce (ui représente une contrainte pour les sysiémes radars dans le traitement de
I’information en temps réel [18] . ’

Il existe des méthodes permettant d’éviter ce calcul direct de My, nous en
examinons cing dont les algorithmes de calcul dépendent essentiellement de 1a maniére
de modéliser de la matrice de covariance du clutter M, (approche récursive ou

approche par lot) A savoir [ 8]“: |
- L Estimateur Paramétrique (EP).
- L’algorithme d’orthonormalisation de Gram-Schmidt (G.S) (qui sera
vue
au chapitre V)

- La Technique d’Inversion Directe de la matrice My (TID).
= La Méthode & Entropie Maximale (MIEM).

- Le Processeur ¢u Filtrage de Kalman (FK).

Dans les denrx premiiers processenrs (P, TTD) nous considérons I’approche par
ot pour ta modélisation de My, dans les deux autres (MEM, FK) nous donnons

I"approche récursive .

Page 51|




Chapitre 1V

IV-3-1 I’ESTIMATEUR PARAMETRIQUE (¥.P)

La Technique de J.estimation Paraméhiq-ue {18] permet de déterminer les
paramétres du clutter (T, p, , &) représentant respectivement la fréquence Doppler, te
coefficient de corrélation et la variance (puissance) du clutter. Le but f'm.endu esl
d’estimer ces parametres & chaque fois, et en temps réel, pour calcnler pa.r: la suite la
matrice de covariance de ’interférence totale My, |

Notons par My (p. , F) la matrice de covariance de Dinterférence totale
caractérisée par p et I, . I.\/Id"(pc  Fe) étant sa matrice inverse, dont les éléments sont
définis par [18]: |

(Ms™ (Pe Flm, u = CNR My (pe )L, n expl-jam-n)2n¥, | ‘ (IV-3)
avec :
CNR : Rapport Clutter sur Bruit therique .
[M({I(pc 0}, n o Etant Uélément d’ordre (m,n) de la matrice de covariance inverse de
I"interférence totale, dont la fréquence Doppler du clutter est nulle (F, = 0).

{m-n)2nF. : Le déphasage entre I’échantillon d’ordre m et celui d’ordre n.

Pour le calcul de ’équation (IV-3) deux considérations peuvent étre prises en compte :
- Le caleyl et le stockage en mémoire de la matrice inverse My (p. . 0) pour un

nombre convenable de p,

= La connaissance du CNR 1’¢st pas nécessaire, car Pestimation de p, & une constante

multiplicative prés, suffit .

L’ implémentation de ce processeur est donnée dans la (figure?).
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Fig2 : Synoplique du processeur de V' Estimateur Paraméirique (EP)

Elle est basée sur Palgorithme de calcul de I’équation (IV-3) suivi d’un filtrage optimal.

Son principe est le suivant : & partir d’un mod2le de clutter -

- Calculer et stocker Mg '(p. ,0) pour un nombre limité de p. (de maniére off line).
- Estimer en temps réet le coefficient de corrélation et la fréquence Doppler £, .
~ Sélectionner parmi les matrices stockées celle correspondant a B, ; Mg™( P, 0).

- Calculer les éléments de M({l( Pe. f?c) aprés ’estimation de exp(-j2n £, ), en se servant
de I’équation (IV-3).

= Calculer les coefficients du filire optimal Md"(f‘)c, £,) §*; S &tant le signal cible dont
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Chapitre IV v

la fréquence Doppler est supposée connue. Ceci implique que pour un ensemble de
fréquences Doppler donné, nous obtenons un banc de filfres optimal .

Pour plus de précision, Pestiniation en temps réel -de (P, ;) doit s’effectuer sur
un ensemble de cellules de résolution adjacentes-a celle ol la cible est supposée étre

présente tigure(3) .

]

cell(2) cell(i)  cell(k-1}
cell(1) de test cell(k)

}y !

L 4 B 4y

fig3 : Les cellules utilisées pour I estimation de p, T,

Plusieurs méthodes ont é1é développées pour évaluer ces paramétres (p, F,),
parmi lesquelles figurent celles oblenues par un tratlement de deux échantillons
quelconque z; et zi,q du signal d’entrée. Une autre méthode basée sur un estimateur, dit
estimateur relais, qui n’exipge pas de multiplications, est appliguée aux composantes en
phase el en quadrature de phase (I , Q) de z; et z,,, ob Pestimation de p est donnée

par [23]:

Kk K
fic';[ Z(xi sign(xj,.;)/ Z\Xil ] (IV-4)
i=1 i=1
avec :
xi = Réal (zi)
k  :Lenombre de cellules adjacentes .
z; : Lesignal d’écho radar correspondant a la cellule d’indice i .

sign : La fonction signe .
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1V-3-2 LA TECHNIQUE IINVERSION DIRECTE DE LA MATRICE
M (T

La TID est basée sur un algorithme récursif 122] wtilisé pour Pestimation de la
matrice inverse My? directement 3 partir du-vecteur d’échos radar Z de dimension N.
Cetle estimation récursive s’eflectue sur un ensemble de cellules de résoluiton adjacentes
supposées ne contenir que le clutter seul. L algorithme utilisé combine d’une fagon non
linéaire les échantillons regus de Z, provenant des cellules adjacentes. 1.’algorithme de la

TID est basé sur 1’équation [22] :

-2 Al T A ] o
~ -] o~ -} (]_a) nM..Z{Z«M_ - -

~ S P .
tr(1-a)"a Zx My.1z

I{}_[E : Matrice estimée pendant I"étape k .

1\'}1;,_.1_1: Matrice estimée pendant 1’étape k-1 (supposée déja estimé) .

kié:mc

zi : L’écho radar regu de la cellule de résolution ot nous supposons que seul

le clutter est présent . ‘ | .
1\715' : Matrice initiale, prise égale & la matrice identité ( 1{?151 =1y,
a: Est un coefficient pondérateur compris entre (0,1) (’adaptation est prompt pour
““a‘‘ grand mais au dépend d’une perte en précision)
le paraniétre ““ a *“ est proportionnel a la vitesse P*adaptation : lorsque il tend vers
1, la stabilité du processeur est oblenue pour une longue durée. Cetlé durée est
déterminée par le nombre de cellules de résolution adjacentes utilisées dans Pestimation
de My". Par contre si le coeflicient ** a “* {end vers 0, l'estimation est plus précise
puisque obtenue en bande étroile el cependant cé temps de réaction pour I’algorithme
croit puisque la mémoire croit : Ie nombre de cellules k diminue. On doit donc chercher

e é e

avee " a "t uncompromis enire la vitesse et la précision désirée, un bon choix de ‘
a’*t oserail  a = 0.3030.20 sclon la valeur de N retenu. La matrice es.limée]\“/li{I est
utilisée ensuite pour le calcul du filire optimal (IV-1). L’inconvénient majeur de cette

méthode réside dans la complexité de son implémentation en raison de la combinaison
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non linéaire des entrées zj .

IV-3-3 LA METHODE I’ENTROPIE MAXIMALE (MEM)

La MEM est I'une méthode pouvant conduire a la détection de cibles en faisant
appel au .principe de D’estimation spectrale du clutier. La théorie de la Méthode

d’Entropie Maximale est basée sur ce principe [18, 22].

IV-3-3-1 LA THEORIE DE I,’ENTROPIE MAXIMALE,

L’entropie d’un signal gaussien x(k) est définie par [6] :

tar
H=1/ Zﬁ;-flogg(sx(w))dw C (IV-6)

—Jr
sy (w) : La densité spectrale de x(k) définie par :

+00
8, (W) = X Ry (k) Ik | (Av-T)

Ry(k) : La fonction d’autocorrélation de x(k) .

La Meéthode de I’Entropie Maximale de trouver s,(w) maximisant ’entropie H (IV-6)
avec la contrainte posée ;

: +
Ry (k) =1/ 23 s, (wyc ™ aw - @IV-8)

-R

Par substitution de (IV-7) dans (IV-5), nous obtenons :

H=12x j log, (3 R, (k) e * )dw (IvV-9)
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: e )
Maintenant nous calculons R,(k) qui maximise H en résolvant — 0.

o (K)
L’application de la méthode de Lagrange nous 'permet d’obtenir {’expression du spectre,

donnée comme suit [13]:

2
o

Sy (1) = W N (IV-10)
| 14 3 Wy exp(- 27k{T) I
k=1 -

N H :
H(f) = 1+ 3 W, exp(— j27AfT : qui correspond 4 un filtre blanchisse ur Sy
=1

o> :La densité de puissance d’un bruit blanc gaussien .
N :L’ordre du modéle AR . |

wy : Les coefficients du modéle AR .

ou o et wg sont obtenus par la résolution de la mairice systéme suivante :

R(O) R(1) - R(N) 1 02
R(1) R(0) RIN-1D | w, 0

RQV) T RE) wN o

Ceci veut dire que pour un signal gaussien, la Méthode d’Entropie Maximale est
équivalente 4 une modélisation Auto-Régressive (AR), ce qui justifie Putilisation du
modéle AR comme solution au probléme du Maximum d’Entropie [18].

Posons :
R' =[R(1),R(2),...,R(N)] (IV-12)

W =[wj,wa,.,wy] | ' (IV-13)

R(0) R(1)"  R(NN-1)
R(1) R(0). R(N -2)

R = o (IV-14)
RN-1) RN-2)  R(0)

L’équation (IV-11) devient alors :
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rey  RUJ1 ] [o? |
' L] ' (IV-15)
R I\/IR w ) 0

R(k) est supposée connue pour k < N .

Le but de ceftc méthode c’est de prédire Péchantilon dordre ** n *° 4 partir des N

échantillons antérieurs, déja connus|241:

N
&) = YWy x(n-K) ' av-16)

k=1
avece |

&(n) : L’éstimée de x(n) i partir des N échantillons précédents .

Le critére de base pour estimer £(n) est de minimiser Perreur de prédiction é(ﬁ) [24] : |
&(n) = x(n) - X(n) | (IV-17)
La fonction de transfert du filtre dont 1’entrée est x(n) et la sortie est &(n) est alors:
el H .
H(z)=1+3 W&, (IV-18)
k=1
Ce filtre a pour réle de décorréler (blanchir) le signal x(n) pour obtenir le signal le plus
proche que possible de celui d’un bruit blanc .

N
&(n) = x(n) - > Wya(n - k) (1V-19)
k=1

1V-3-3-2 APPLICATION DE LA MitM POUR 1A DETECTION DE CIBILES

Le cas le plus signifiant de 1’estimation spectrale do clatter, est lorsque N
échantillons [z(1), 1 = 1, .., N] du processus autorégressif sont donnés. Le but c’est
d’estimer les coefficients de 1’équation (I1-29) : ( -by, = Wi et Pordre N du filtre AR

(IV-19)) afin de concevoir un filtre qui élimine ce clutter et améiiore ainsi la détection
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de la cible.

La solution de 1’équation (IV-19) est donnée par V’algorithme de Burg {6]. En
effet, Burg avait proposé un algorithme permettant I’estimation de ces paramétres. Le
principe du Maximum d’Entropie est basé sur la modélisation Autorégressive AR, il
estime les coefficients de réflexion p,, (m = 1, 2,..N) au lieu des coeflicients directs ou
canoniques w . La théorie de cet algorithme ‘repose sur la mise en oeuvre de deux filtres
de prédiction, I'un en amont et Iauire en aval, pour estimer les coefficients de réflexion
Pm, €0 minimisant Perreur totale de prédiction de ces 'deu‘x filtres [25]. |

L’algorithme de Burg s’exécute par étapes : & chaque élape nous supposons que les
coefficients de réflexion d’ordres précédents sont optimisés et nous minimisons le critére
quadratique par rapport au critére du coefficient de réﬂ_exima de I’ordré actuel [ﬁ 51
Pour comprendre I’algorithme de Burg, nous proposons ci-aprés la démarche a lsuivre :

Soit z(k) I’échantillon d’ordre k du signal radar, les erreurs de prédiction en amont et

en aval sont données par [6, 25] :

1
£ . :
on(8)= L VD) g =0 (AV-203)
1==
b m
e (K) = S Pak M) 5 iV (TV-20b)
i=0

elf“(k) : Erreur de prédiction du filre en avant (Forward) de I’étape m de 1’échantillon

k.
c:’n(k): Erreur de prédiction du filtre en amriére (Backward) de D’élape m de

Péchantillon k.

les formes récursives des erreurs de prédiclion en amont et en aval sont alors :

f f b
e (K) = g (K + ey (K -1) Av-21a)
b k — b E f -
o (k) = go  (k-D+ pry b (K) (IV-21b)
. f b
avec : eo(k) = g (k) = z(k)

Les équations générales de cet algorithme sont exprimées par :
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N-1

f . bL¥
-2 Zt?'m-l(k)em-l (k-1)
P = —E=M - Cav-22)
' I)m
A 2 ; : .
et P = Pr-i{1- |P'm| > (Iv-23)
avec : '
N-i _ [ . e . .
D=3 i (eha@) +{om, k-D) ] Cav-24)
k==mt- -

Les valeurs initiales de cet algorithine sont :

FP -1 N] aky J*
! Nk=[l
iDe=2¥2m .  aves
" k=0
Py =90

avec .

Py, : Erreur de prédiction totale 4 minimiser .

Le choix de V’ordre du filtre N se détermine en appliquant I’algorithme de Burg
de fagon répétitive. Les résultats de simulation [25] montrent que pour N = (nombre
d’échantillon/2) le choix est convenable. Pour estimation des coefficients du filtre
optimal défini par I’équation (IV-1) , Burg démontre que I’inverse de la matrice M peut
étre décomposé conune suit:

M= ARATH (IV-26)

A : Matrice formée par les coefficients de réflexion py, du filire .

B : Matrice diagonale fofmée par les erreurs de prédiction de chaque étape
L’implémentation de ’algorithme de Burg |6] peut &tre réalisée en choisissant

une structure en treillis (figure 4) d’un filtre prédicteur d’ordre N(N=M) obtenu a partir

de N cellules moniées en cascade.
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Etapei
€ Sl el
o
Dl*
z(k)
Py
Hrd -1 b.___;,.._-. . ..-.-‘,_-H:_]
Zz m— A ,
o by b b
0,k e1i(k) e l‘f-l,l(k). € (k)

fig 4 ; Structure en treillis d’un fillre prédicteur {blanchissear) nilisé pour Ia MEM

Le signal d’entrée z(k) de ce filtre se propage entre ces N cellules pou'lr donner
deux signaux en sortie, a savoir les erreurs de prédiciion en amont et en aval. Si la
modélisation est exacte ou au moin satisfaisante, I’erreur en amont devient une séquence
de bruit blanc (I’erreur en aval est une séquence qui est toujours décorrélée) .

Pour améliorer 1’estimation spectrale du clutter, il est possible de moyenner les
coefficients estimés en utilisant les cellules adjacentes [6].

Les équations (IV-21) , (IV-22) et (1V-24) deviennent -

f f b
em,i(k) = Cm-1,i (k) +pyy, e,ml,,-(k -1 (IV-27a)
mi®)= oKDt ot ol |k V=271
emi(k) = Cu1,i (KD +pyy €1, (K) (Iv-27b)

L N-1 ¢ b ¥
-2 ¥ et BV epy (k1)
5. = —i=l_k=m : N
Pm Do, (IV-28)
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LN 2 2
})l[l = ZJ 2_, ‘j(e:"n-l,l(}\)) + (C:Jn-l,l (!( '1)) } . L (IV'ZQ)
i=l k=m ‘ _ ‘

RO L erreur ‘de prédiction en amont de P’élape m pour la cellule de résolution

d’indice 1, de I’échantillon regu k.

b

em,i(k) : L’erreur de prédiction en aval de 1’étape m pour la cellule de résolution

d’indice 1, de I’échantillon regu k.
L : Le nombre de cellules de résolation adjacentes utilisées pour I’estimation spectrale

du clutter.

1V-3-4 LE FILTRAGE DE KALMAN (FK) -

Le filirage de Kalman fail appel a I’estimation spectrale du clutter en se basant
sur le Modele Autorégressif (AR) {18]. C’est aussi une forme de détection optimale de
cibles radar.

Le filtrage de Kalman peul servir 4 la déiection de cibles et fe filtrage du clutter. It
est matérialisé par un filtre blanchisscur (fillre de Kaliman) suivi d’un filtre adaplé au

signal utile (signal cible réglé a une fréquence Doppler Ty). Son schéma de principe est

donné par la figure (5) :
Le fillre de Kalman
Z=S+C+N §'+11 Fillre M Filtre adapté aux décision
. < it e I
Le signal récn, Blanchisseur signal modifié S statistique

figs ; Le priucipe de détection oplimale basé sur le filtrage de Kalman
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Le but du filtrage de Kulmaﬁ est d’estimer, 4 chaque instant les coefficients du
processus (AR) donnés par I’équation (11-29) : ( By,65,...,0p), afin de s’adapfer aux
variations du spectre du clutter. Pour effectuer cefte adaptation, ’algorithme de Kalman
[26] utilise la modélisation des parametres ( by, b,,...,bp ) appelés vecteur d’état. Son
principe est d’estimer le vecteur d’état actuel en se basant sur les données regues pour
prédire le vecteur d’état prochain.

Le fondement de la théorie de filtrage de Kalman se base sur ce (i suit {26] :

Soient le vecteur d’élat b.. de dimension p
p I

']‘ . ) 3 - Lo .o
bp(k) :‘(bl,bz,...,bp) . ' - Iv-30)
et I’équation d’état :

bp(1<-*-1)=bp(k) O av3)

La matrice de transition de ces deux vecteurs est la matrice identité. Le bruit additif
au vecteur d’état bp (k) généralement ulilisé dans e filtrage de Kalman est pris égal a
zéro (équation IV-31). |

Utilisons la notation vectoriclle pour représenter I’équation (IV-31) sous forme
d’équation dynamique:

ol + 1= H(k + by, (k+ 1) + eqlt 1) (IV-32)
ou :

H' (k+1) = fo(k), (c(k-1), .., c(-P+1)]

L’observation de 1’échantillon o(k+1) est un scalaire obienu par une combinaison
linéaire du veéteur d’état by(k-+1) avec les P échantillons déja regus, plus un bruit blanc
gaussien e(k+1) de variance o>,

En appliquant Palgorithme de Kalman [26] aux équations (1V-31) et (IV-32), nous

obtenons les équations suivantes :

~ Pl

by + 1) = by (k) + K(k + Dfe(k + 1) - HT (k + b, (IV-33)

Vo(k+1) = [1- K(k + DH" (k + ]V, (k) (IV-34)
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K(k+ 1) = foo + MY (ks DB koD VE(OH*(k+ 1)) (FV-35)
nous indiquons par

* : Le conjugué.

Vp(k + 1) : La malrice de covariance du vecleur d’état b, .
K(k+1) : Le gain de Kalman .

I.’estimation du vecteur d’état f:l,( k+1a fé‘lafm k+1 est une com:b‘inéison lindaire
du vecteur d’état déja  estimé ﬁl., (k)plos un résidu ek + 1) - H (k + l)f)p(l;,)](appelé
aussi innovation du processeur de Kalman) 18] pondéré par le gain de Kalman
K(k+1)qui représente la confiance accordée par le {filtre 4 1 observation actuelle.

La matrice Vi(k + 1) exprime la précision dans e caleni du vecielr d’état. 1’algorithme
est initialisé par b,(0) et Vy(0) qui représentent par exemple un certain environnement
(clutter) [18]. La détection de cibles est obtenue par le filtfe 'ada-pté' au signal diblé ('Q(jir
ﬁguntéS) monté en cascade avee ls filtre de Kalinan. | -
Généralement, et pour plus de précision sur Pestimation des paramétres AR, nous

ulilisons des cellules distance adjacentes [18]. En pratique, et dans le domaine radar, le

filirage de Kalman est généralement utilisé dans I’annulation des fobes secondaires (27].

I1V-4 RESUME

Les quatre processeurs adaptatifs examinés dans ce chapitre  différent
sensiblement dans la maniére dont nous modélisons le clutter (approche récursive ou
approche par lot). | |

Les deux premiers processeurs (EP) et (T1D) sont basés sur I’approche par lot,
leurs algorithmes nécessitent une implémentation directe de I'équation (TV-1). EP est la
méthode la plus simple & implémenter [18] mais sa capacité d’adaptation est trés limitée,
surtout torsqu’il s’agit de différents types de clutter (une superposition de

clutter ayant chacun ses propres caractéristiques statisticues pe, o et F). la TID est plus
efficace du point de vue rejection du clutter, mais son implémentation est plus complexe
[18].
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Les deux autres processeurs (MEM) et (FK) sont basés sur I’approche récurstve,
utilisant la modélisation autorégressive (AR) pour. I’estimation spectrale du clutter, le
probléme commun a ces deux méthodes est le choix de ’ordre du modele AR; leur

réalisation nécessite une implémentation numérique associée 4 un micro-processeur
[18].
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Chapitre N: .
ADAPTATION DE I ESTIMATEUR (;‘{)RREIAT EUR

PARL’ ALGOR];THM E DE GRAM-SCHMIDT

V-1 INTRODUCTION

l.a réalisation du détecieur linéaire optimal donné par Uéquation (1I-65),
nécessite la connaissance a priori des matrices de covariance du clutter plus le bruit
thermique ( My équation (111-20)). Ceci n’est pas toujours ‘vrai (voir section 3
chapitreIV), d’on la nécessité de développer un’ processus permettant d’estimer
directement M. ' A

Dans ce chapitre nous allons utiliser deux (02) approchés pour modifier notre

détecteur lindaire, afin d’oblenir un autre a base de filtrage optimal :
, . ., oA *® e . . ,
- Le vecteur d’échos cible estimé Sy, de I'équation (11-64) ést supposé connu, &t

réglé sur une fréquence Doppler Fs, que nous appelons par la suite ‘‘signal de

référence*”.
- Le produit de Pinverse de la matrice de covariance du bruit total Mgy" a gauche de

ce nouveau vecteur (signal de référence)domiera le vecteur des coefﬁcien‘ts.de ce filtre
optimal qui sera mulliplié a droite 4 lentrée 2"

Ces approches permetient de dimensionner le masque filtrant par rapport. a
Iinterférence effective (clutter) calculé en temps réel, et de I’adapter aux variations du
spectre d’énergie de Vinterférence totale (clutter + bruit thermique) pour atteindre le
masque du filtre 6ptimal dans ces condition stables. Le systéme de détection adaptative
de cibles corrélées congu est basé sur Palgorithiee de Gram-Schmidt (¢’est pour cetle
raison que nous I’appelons le processeur adaplatif’ de Gram-Schmidl), il se caractérisé
par [20}):

- La stabilité .

- La vitesse d’adaptation .

La slabilité du processeur adaptaiif est vérifiée en comparant son facteur
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d’amélioration par rapport a celui du filire optimal (FAopt), dont la matrice de
covariance My est supposse conmue [20].

La vitesse d’adaptation définit le temps d’adaptation {20] nécessaire pour
atteindre cette stabilité (atteindre FAopt) .

Dans ce qui suit nous exposons I’approche permettant d’arriver au filtrage
optimal des sighaux; puis nous dévelopbohs la théorie basée sur l’a]gorithme de Gram-
Schmidt (G-8), dont I’ application s¢ résume a I’imiplémentation d”un filtre blanchisseur
(pour décorreler le clutter), suivi d’un filire adapté au vecteur signal cible (réglé a la
fréquence Doppler Fy).

Enfin, nous présentons les résultats obtenus par simulation de Monte-Carlo afin
d’évaluer les performances du précesseur adaptatif (Ia probabilité de détection (Pd), la
Probabilité de fausse alarme (Pfa) et le facteur d’amélioration) obtenu, ainsi que le

temps nécessaire pour la stabilité du systéme .

V-2 APPROCHE DU FILTRAGE OPTIMAL

Développement des deux approches citées .

approche n°l
Soit le détecteur linéaire donné par I’équation (11-65) :

(Zy=2" My §yyp*

Le vecteur d’échos radar requs Z est défini par les équations (II-1) et (11-2) ;
Hy: Z=8$+n+c=s+d
Hy: zZ=C+n=(
ol ;
S, C et 11 représentent respectivement les vecteurs d’échos cible, du clutter et du bruit

thermique .

Le vecteur d’échos cible estimé SH1 de ’équation (I1-65) est supposé connu et
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normalisé . Le détecteﬁr linéaire est calé sur la fréquence Doppler de la cible {Fy), Les
composantes du signal connu 2 priovi sont données par:
8 = exp(-(2m Fy iT)) (V-1)
ou : |
Fs : La fiéquence Doppler de la cible .

Ty : La période de répétition des impulsions,

Par substitution de I’équation (V-1) dans I"équation (11-64), nous aurons :

y=1zy=2" Myt * (V-2)

approche n°2
Notons par W optimal (Wopt), le produit de inverse de la matrice de covariance
du clutter plus le bruit thermique M, par le vecleur signal cible conjugué (S*)
d’amplitude nosmalisée et de fréquence Doppler Fy; connue (si gnal de référence) :
Wopl = My~ * (V-3)

”
Wopl = (W), W3 ,Wy,..., W) : (V-1)

ou les composantes W; sont données par :

N
Wi = 3 Mg (ki) si) * (V-5)
1=={)

En substituant Iéquation (V-3) dans (V-2), nous avons :

y= wlz . | (V-6)

Le test statistique serait alors défini par :
. H1 :
|W1 zl = A LV
[ﬁ?ﬁ
ot

A : Le seuil de comparaison.
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Le nouveau détecieur défini par P’équation (V-7) peut &lre iraduil par la figure(l),
représentant ainsi le filtre optimal (figurelchapitrel VY, mais cette fois-ci les coefficients
W de ce filtre sont variables, et dépendent de la variation de la matrice de ’interférence
totale M,

L’entrée de ce filire transversal est le vecteur d’échos radar regus Z, donné par
1 *équation (II-1), et la sortie est le vecteur y donné par ’éguation (V-6). Les coefficients
W; de I’équation (V-5) dépendent de Vinverse de la matrice de covariance du clutter Md‘.
!, ils sont réglés sur la fidquence Doppler F, de la cible. Celle fréquence est
représentée par le signal de référence S de I’équation (IV-1). Ces coeflicients permettent
de rejeter le clutter [20] et par conséquent améliorent la détection de I’écho cible (s7il est
présent) a la fréquence Doppler F,.

Ainsi, le détecteur linéasre donné par I’équation (11-65) est approché au filtre

optimal (voir figurel) .

S «(signal de référence d’amplitude normalisée

et réglé a la fidquence Doppler connue F,)

o

L’échoradar || calenl de Délecteur —»H,
P comparateur
Z Md'l d’enveloppe — HO
fegu
I
Les coefficients du fillre optimal W ) Le seuil A

fig 1: Le filire optimal correspondant au détecteur linéaire

Pour évaluer les performances de ce nouveau détecteur défini par le filtre optimat (voir

figurel chapitrelV), nous utilisons le facteur d’amélioration (FA) [19, 20] :
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FAopt = (3/C)/(S/C)q, 1 | (V-8)
ou : .
La puissance Py du signal cible S 2 la sortie du filtre optimal est donnée par rapport a
I’hypothése H; : ‘ o
Po=lw's|? W
| Notons que le vecleur d’échos cible § de Il"équzii‘ion ('V;‘))Je;st déﬁni par rapport &
I’hypothése H, {7}

S = E[Z /H;] o (V-10)

La puissance du clutter & la sortie est donnée par rapport a l’hygﬁothése Hy [20] :

Pe=o = Bfly|*] - (By}” (V-11)
avee

y= w7
el z=c+n=d

sachant que E[y] est nul (voir section 2-2 chapitreIl):
Pe =W dy~d"w)

=W nm, w (V-12)

en substituant les équations données par (V-9) et (V-12) dans I’équation (V-8), nous

aurons

FAopt = (| W' S [% /W™ My W)/ (8/C), (V-13)

Nous représentons graphiquement le FAopt donné par I"équation (V-13) en fonction du
nombre d’impulsion N, et de la firéquence Doppler du signal cible normalisé par les

figures suivantes:
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FA(dB)
30 T ¥ g ' T e
FAmax 2
P=0.99

25 ]
_'I_‘_,,..-é;"""‘.":
—
Fs=0.5/Tr }

CNR=20dB

0 [ 1 ' 1 i [ ]
2 3 4 8 7 8 Q 10

Fig2 :le facteur d’amelioration (FA) en fonction du nombre

d'échantillons (W)

M

La figure(2) dont les courbes montrent la variation du facteur d’amélioration

FAopt) en fonction du nombre d’impulsions (N) pour différentes valeurs du coefficient
p I p

de corrélation du clutter (p,), le rapport clutter sur bruit thermique est (CNR= 20dB), la

fréquence Doppler du signal de la cible § est normalisée par rapport a la fréquence de

répétition Ty, et est prise égale a: Iy = 0.5T,, avec une amplitude normalisée du

vecteur d’échos cible S = EfZ /H,]. Nous remarquons que le facteur d’amélioration

FA(dB)est proche de FAmax pour des valeurs de o, et N élevées . La valeur maximale

de (FA) {207 est ;-

FAmax = (CNR).N

(V-14)
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FA(dB)

20 T - T Y T If”’_['___,__-———r

18 .

16 .

14 .

12 /.‘«-"""’H’-“MW—MM—'

10 U

8 - ‘
CNR=20dB ]

6 N=2 ]

. pc=0.8 \L FAnwax=23.01q3

1 1 1 1 yl F(JT

2 1 A
0.1 0,15 0.2 0.25 03 0.35 0.4 0.45 0.5

frequence Doppier normalisée (FAT)
La figure(3) montre la variation du facteur d’amélioration (FA) en forction de la
fréquence Doppler du signal cible normalisé par rapport a T, (Fd T,, Fd = F,), pour
différentes valeurs du coefficient de corrélation du clutter (p,), le rapport clutter sur bruit

thermique est (CNR = 20dB), avec une amplitude de 1’écho cible normalisée .

V-3 LE PROCESSEUR ADAPTATATIF DI GRAM-SCHMIDT

Pour concevoir un processeur adaptatif correspondant au détecteur optimal
représenté par ’équation (V-7), certaines propriétés de la matrice de covariance de
I’interférence totale (clatter -+ bruit thermique) My [18, 20} ont été utilisées :

Etant donnée que M, est une matrice hermitienne définie positive [20), il est donc
possible d’ écrire :

L=y My U (V-15)
oul : |
L :Lamatrice diagonale formée de valears propres (réelles positives).

U :La matrice formée de vecteurs propres correspondant a ces valeurs propres .
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T* : Transposée conjuguée.

== ('[‘- 12 [J)f ( [_._HZU) »
=l ' (V-16)
avee

Dl =1rey (V-17)

En substituant I’équation (V-16) dans I’équation ( V-2), nous aurons :

y=D2)'Osy* . C(V-18)

La transformation D sera exploitée pour évaluer la sortie du processeur optimal
donnée par I’équation (V-7) sans faire appel a Pinversion de la matrice My (demandant
un temps de calcul [6] énorme: N? opérations de multiplications complexes), qui

autrement nous aurait cofité un retard dans le traitement de données en temps réel .

Désignons par :
2 =D7 (V-19a)
S'=DS§ © (V-19b)

Z (I’écho regu) est un vecteur aléatoire gaussien, ) est une transformation linéaire [11,
20] alors Z” est aussi un vecteur aléatoire gaussien :
de moyenne :

E{Z )1 =DS. pour ’hypothése H,

E[Z/Hy] = 0 pour I’hypothése H, (V-20)

€l ayant une matrice de covariance (pour le cas de I’hypothése Hy) [207:
coUZ) =B[22 = pr py T = 1 (V-21a)
on :

I: Matrice d’identité .
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et (pour le cas de I’hypothése H, ) :
cov(Z) = W22 = DR g T o DA M, D"

=pepeMt (V-21b)

En ce référant a [I’équation (V-21), nous pouvons. dire que D est une
transformation linéaire qui transforme "interférence totale de matrice de covariance
Mg , représentée par des échantillons corrélés entre eux , en bruit blanc gaussien, de

matrice de covariance I’identité I i.¢ on a une décorrélation totale).

Les échantillons regus Les échantillons de cible supposds connus
| et a Fd ( F, signal iie référence)
% T NS : N
Zy Zy Ina Iy Sy Sna Sy 34

JLSS IS T N O

Filtre ‘D D
blanclusseur ' _
VA Z VAR VA 3 5w 3’ 3’
1 2 M- N N N-L 2y 1
* #* * *
_._.._..-....“, x
Filtre
adaptatif
Y
p
Yy
k|
détecteur
Le seuil 11 d’enveloppe
H [yl
1 comparatens -+
HO b,

fig 4 :décomposition du processeur optimal
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Nous pouvons donc représenter la transformation D par un filtre blanchisseur
(pour obtenir un bruit blanc), suivi d’un égaliseur de puissance (pour obtenir une
matrice de covariance Identité), ceci est valable pour le cus des deux hypothéses H, et
H;. Pour ’hypothése H, Ie signal Z” est supposé a nne valeur prés [20] (di au 'ciutt'er)
¢gal a 87, ce qui modifie "équation (V-18) en :

y=8§" g (V-22)

qui correspond  la structure d’un filtre adapté {6 ,7, 28] du signal cible S niodiﬁé par la
ﬁ'ansfonnation D (voir figure(4) ) .
L’algorithme d’orthonorinalisation de Gram-Schmidi (voir Annexe C ) appliqué

aux séquences d’entrées Z représente un bon moyen pout réaliser

~ Une orthogonalisation permetiant de décoréler le clutier par la transformation D en
donnant un bruit blanc gaussien. | |
Susvie d’une : |

- Normalisation, dans le but d’obﬁnif ime‘ égalisation de p’uissaﬁce pour avoir une
matrice de covarieince (celle du bruit blanc gaussien) Pidentité .

Notons que le processeur de Gram-Schmidt est basé sur les équations suivantes

Zy=z/(Eflzi’) )m (V-23a) .
e < ' 12
2 ={( 2z - ZE[zkz'j"‘]z‘j Y E[I Zy Z.E[zkz'j*]z'j [2]) } (V-23b)
=1 j=l

avec: k=23 N
N : Nombre d’unpulsions.

L’équation (V-23a) permet de fournir le premier échantition z°1, qui est simplement
la réplique du premier échantillon z;, mais de puissance I"unité . ‘

L’équation (V-23b) est applicable |20] aux échantillons successifi 7 (k =2, ., N
La premi¢re étape est I’estimation de la corrélation entre I’échantitlon z, et les (k-
Dautres échantillons 2’y précédents (ceux déja calculés).

Cette corrélation est donnée par la composante E{zy z’* }z’;. En la soustrayant
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progressivement de z  nous obtiendrons des échantillons z'x (k=2.,N) décorréles
(orthogonaux ). | . |

La normalisation (I’égalisation en puissancé) est obtenue en divisant ces échantillons
décorrélés par leur normes données par les sorties des blocs diagonaux (une
implémentation du processeur de Gram-Schmidt est donnée par la figure(5)).

Pour égaliser le dernier échantillon décérrélé (z’N), il suffit de le diviser par sa
norme. La sortie 2’ a donc une matrice de covartance I’identité, d’on nous pouvons dire
que I"application du processeur de Gram-Schmidt aux échantillons corrélés du clutter
dans z, (1=1..,N) est équivalent a la moltiplication de ces mémes ¢chantitlons par la

transformation D. Une implémentation de ce processenr peut elre déduite [7,8] des
figures (5) et (6) :

Les échantillons regus
|

e TN .
Z, L 2y 2y g0
L’échantiilon |de réféfﬂdc état nf1 b Partie
 J Y Y Y Orthogonalisation
Elat 51°1 A A A A
0‘11+ L>échantiflcin deréfiixf de I'état |n°2
¥ I |
Etatn®2 A A A
e 77 + L’échandillon de réﬁicnca de I’état n®3
¥
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fig$ ; Le processeur de Gram-Schmidt
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LeRloc A

™
o=

Figé : Schéma détaillé du hluc(annuleur adaptatii) A

Le principe de fonctionnement de la figure(5) :

Le processeur adaptatif de Gram-Schidt est formé [20] de (N - 1) étapes (N : nombre
d’impulsions formant le vecteur d’enirée Z ), et a chaque étape un échantillon est pris
comme référence duquel les autres échantillons successifs sont décorrelés.

Ces opérations de décorrélation sont réalisées par les blocs A (figure6) appelés [20}
«annuleur adaptatif »; ce qui nous donne N(N - 1) blocs. Chaque bloc produit a sa
sortie une composanie orthogonale (formée par une combinaison linéaire des deux
composantes d’enirée) a la composante d’entrée prise comme référen';:e, dans les

conditions stables nous obtiendrons I’équation (V-24).

Hdl) =y« (D Elx (D xi* (D] - x1(1) Efy o (1) x ¥ (1)) (V-24)
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Xk : Représente I’échantillon de référence |
Yk : Echantiilon a décorréler de x . (c’est Iautre entrée).
Hy : Sortie du bloc A (décorrélé avec Xx)-

I : Cellule de résolution d’indice 1, ou la cible est supposée présente .

Ce processeur nécessite 3N(N -1) + N multiplications complexes (y compris la
multiplication du au filire adapté) [20] .

Pour estimer avee précision les éomposan‘les de la malrice de covariance du clutter
My(oc ,pc), nous utilisons plusieurs cellules de résolution adjacentes (en distance).
L’exactitude de Pestimation de M, est liée an nombre de cellules de résolution utilisées
(figures(6,7)). Une estimation de M, sur plusieurs cellules permet d’avoir une
exactitude sur les coefficients W(V-3). Cette estimation est basée sur I’hypothése que ia
cible est présente sur une seule cellule, tandis que le clutter en occupe plusieurs (en

distance). A la fin, le procédé d’orthogonalisation est suivi par la partie égalisation de

v, i

puissance .
Un ensemble d’échantillons indépendants
T Z " Z -
5 |« SR
i AN . 1
Cellule de test
2 Zaly
|
3 7y k
— ¢
N 2y
Ll
Ty pérode de reprfition \
ceflule de résolution
les impulsions transmises
Fig 7 : Un ensemble d’échantillons indépendants utilisés pour I'estimation des
paramétres du clutier
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Nous pouvons vérifier [20] que la composanle du c}utter dam. y k( i ) est ducon elee

de celle dans x, (1):

BEGM M0 (vas)

ceci est vrai pour les deux hypothéses (I1, et 11))
L’équation (V-24) représente le numérateur de I’ &quation (V- 23b) pour la
décorrélation du clutter. Pour clarifier ceite cquwalenoe examinons le deroulement du

processeur [20] sur I’échantilton 24 (voir hgure(S)) pom les deux hypothéses (H, et H)) ;

® La sortie du premier bloc (A) ne contieni pas une composante du clutter de z;.

la sortie du deuxidme bloc ne contient pas une composante du clutter de z; (déja

orthogonalisé avec celle de z, ).

® letroisidme bloc &limine celle de z3(déja orthogonalisé avec celle de z, et z, ); cette
demiére est prise comme référence pour décorréler sa composante du clutter du celle de
Zy.

Notons que le traitement adaptatif de la transformation I est fait par la partie gauche
(figure(5)). La transformation de la partie droite est la dupiication de celfle du gauche
calculée a I’état stable (la stabilité est calculée par rapport au détecteur optimal); et
pour obtenir un banc de fillres paralléles réglés aux différentes fréquences Doppler F,
possibles de I’ écho cible, il suffit d’implementer une duplication du processeur de
transformation de la partie droite .

Pour comprendre la détection par le processeur adaptatif citons Pexemple suivant -
Soit N = 2; supposons que la cible est présente sur la cellule d’indice I: § = E[Z(D

/Hi]; le clutter s”étend sur plusieurs cellules : (voir figure8)
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Les écl‘mntillons regus

L*2chantillpn de référence de I"état n°1
Partie : h’
orthogonalisation Etat n®) A
O + ! 14731 \
Egalisation G EG
de puissance
B ¥
. ‘Z" l Z" 2

Fig8:1e pft;cesseur de Gram-Schmidt ‘Dﬂll‘l' N=2

L’équation (V-24) donne :

Hy() = zo(1) E[z (1) 2* (D] - &(1) E[22 (1) 1™ (D]

La décorrélation de H;, avec I’écho z, esl vérifiée par :

E[H;; 2,*]=0

-

(V-26)

La partie estimation de I’équation (V-26) calcule les composantes de la matrice de

covariance de interférence totale (clutter + bruit thermique) My: (o, pe). Utilisons

maintenant m cellules de résolution (en distance ) pour améliorer ’estimation de ces

composantes. Le facteur d’amélioration donné par I’équation (V-13 ) est obtenu pour

une estimation de My sur ces m cellules de résolution, 1’équation (V-26) serait donc :

1 1
Hu@) = 2o(1) =2 Bz (D z* (D] - (1) —
1=1

= 2
=22 Ggl ~Z) O¢) Oc2 P12

in

S‘\
Kt
=1

Efzs (1) 21* (D]

(V-2h

Puge 801
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O, Oy el pern représentent respectivement les puissances et le coefficient de
corrélation du clutter en cas de stabilité (voir figure(9)):
Oc1™ 02~ O¢

Pe1z = Pe2l = Pe

Aprés une normalisation du clutier de z par rapport & 6,2, et une égalisation en
puissance de H,, la transformation D de la pariie gauche serait facilement calculée.
La transformation de la partic droite n’est qu’uné duplication de celle de la partie
gauche, dont o), Oy et Py ont éte déja calculés. La détection de la présence de la ciblc

a la fréquence Doppler F; est réalisée par les filtres adaptés (voir' figure(9)).

L.e sigial de référence réglé 4 la

fiéquence Doppler Fs

J1020

EG EG EG EG
: e e S
Z 1 Z 2 (.T’z S 2 " :)’1 -

ey Filtres
> Adapiés

“.;’/;\e.-
=

_;y

Fig9 : Le processus de Gram-Smidht développé{IN=2)
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V-4 PRESENTATION DES PERFORMANCES DU PROCESSEUR D
GRAM-SCHMIDT

Pour pouvoir vérifier Peflicacité du processetr adaptatif de Gram-Schmidt et
évaluer les performances (Probabilité de Détection, Probébilité de Fausse Alarme et
estimer le facteur d’amélioration (.FA‘e)), nous "ﬂ\?éxis effectué une simulation par la
méthode de Monte-Carlo. o L

De méme ( par simulation Monls«-()arlo) ,‘”ni‘nis avons c:ﬁerclié le .nombre de
cellules m, définissant le temps d’adaplation nécessairé au caleul de 1a matrice du
clutter My qui minimise ]a'varialidn du facteur d’amélioration estimé (F‘Aé) par rapport
a celle du facteur d’amélioration optimal (FAopt) donnée par i’équation (V-13) est
représentée par la figure(2), autrement dit, minimiser :

AT'A = FAopt - FAc (V-28)

FAe : Le facteur d’amélioraiion estime.

Faopt : Le facteur d’amélioration optirnal.

Le principe d’estimation de Mg est de supposer que la cible de fréquence Doppler F,
est présente sur une cellule [6] et que le clutter occupe plusieurs cellules (en distance).
L’algorithme permettant d’écrire ce programme de calcul des performances du
processeur de G’rmn-S&:lmﬁdt est donné par la figure(10).

Comme nous pouvons le constater, cet algorithme est formé par deux boucles; la
premiére sert 4 estimer la matrice My: (pour caiculer la transformation D dans m
cellules), la deuxiéme permet d’estimer les performances du processeur de Gram-
Schmidt (I’estimation du facteur d’amélioration, la Probabilité de Détection et la

Probabilité de Fausse Alarme).
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- Le modgle de la cible (SNR | p, Fd N -
- Le modéle du clatter (CNR, Fo N)i
- Paraméire du processewr : m
- Nombre d’exécution : Ne
-Le seuid A

Iy

¥

Le modéle du
clalter —

‘ _ , La boucle de
Génération du clutter + bruit blanc gaussicn - / © m
dans une cellule de résolution 2z

T

La condition de stabilité

Estimation de la transformation Dicoté gauche)

Al
¥ ¥
Génération du clutter Génération de 1’écho cible + clutter
- Appel de la transformation _ - Appel de la transformations
D{(celle de gauche) état stable D(cclic de gauche)
- caleul 2’ - caleul 2’4,
¥ Y
- Appel de la transformation - Appel de la ransformation
D(celle du droite) D{celle du droite)
- calcul y, - caleul vy
Comparaison de y. cf ygc et La boucle statistique
estimation du facteur d’amélioration FA des épreuves Ne
| +
Moyennage par rapport & Ne
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\ ..
La Probabilité Le Facleur d’ Anélioration (FAc) La Probabilité

de Détection

Fig 10 : 1.’organigramme
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Chapitre -V

V-4-1 I’ALGORITHME DE SIMULATTON PAR MONTE-CARLO

Supposons que la cible est présente dans la cellulel (figure7), a une fréquence

Doppler F,(tel gue ¥ = 0.5'[‘{1) et le clutter s’étend de 1a cellule 1 4 la celiule m .

1- Giénérer zy du (clutter + bruit thermique) dans fa cellule 1 (hypothése H ):

Zy = d1 = U”}‘L’U2 Wi

- Générer 24 du (clutter + bruit thermique) dans la cellule 2 (hypothése H, ):
1= dg = []%]) V2 “’2{:
|

1
!
|

1
]
1

- Générer du (clutter + bruit thermique) dans la cellule m (hypothése Hy ) :

112

Ly — ' ._.. k) k]
Lm - dm = 1%L Wmc

2- Estimer fa matrice du cluiter w) 4 Pbour les m cellules :

' 1 m
My(,k) = ;Z Ay d gy
1=1

i,k=1,., N (indice d’échantillon . N : nombre d’échantillons)

1=2, .., m(indice de cellule de résolution)

3- Estimer la transformation D de M, :
D= (12
4- a Générer le vecteur d’échos clutler Zg

Zq= ["Jn;. I:“U?. W,

4- b Appeler la transformation 1D (hypothése Hy ):
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Z'po=D 24

5~ Générer le vecteur échos cible de fréquence Doppler F, supposée présente dans la

premiére cellule:

S(oell)=U*L""2 Wy

6- Générer I’écho regu Zyy,; (hypothése H, ):

m=Zy+ S(cell)

7- Appeler la transformation D ( hypothése H, ):
Z'wm= D zy

8- Calculer I’enveloppe yz,.q el yzy

vz =| 2 (D S) i

vz =| 2y (D 3)

avec : S = (5,8,..,8n) :signal de référence réglé sur F,.

et 8 = exp(-j2n Fg i1y)

9- Calculer la Probabililé de détection Pd :

si Y£y) 2 A
N1 = N1+1
NI
Pd=1/Ne ) 1
i=1

Ne : Nombre d’essais ( 10°)

N1 : Nombre de fois ayant eu lieu la détection

10- Calculer 1a Probabilité de fausse alarme Pfa :
s Yo = A

N2 =N2+1
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N2
Pfa=1/Ne) 1

i<l

N2 : Nombre de fois ayant e lieu une fausse alarme .

11- minimiser AFA :

MNe
FAe(db) = /Ne 3 [ty / y2io)db) - SNR g1+ CNR| ;]

i=1
FAopt=(|W" S |* /W' My W)/ (S/C)e s

AFA = Faopt - Fae

V-5 INTERPRETATION DES RESULTATS

Les courbes décrivant les performances du processeur optimale (adapté par la
procédure de Gram-Schmidt), obtenues par simulation Monte-Carlo dont le principe est

cité dans la section précédenie, sont données par les figures suivantes .
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Pd
090 7 I T 1 T T T
o
.
080t : T
0.70 r .
060 3 pS%S -
0.50 | -
0.40 | N=2 .
pc 209 —4 . : )
0.30 | Pfa =10, R
m{nomb de cel)=20
0.20 f CHNR=20dB 1
010 -
Lo 1 1 1 1 i I r:;NRl-dB

0
12 14 18 18 20 22 24 26 28

Figll :la probabliiité de détecilon d’'une cible corrélée
diversement  noyée dans un  clutter de distribution
gaussienne quasl totalement  corrélé _en appliguant _le
processeur de Gram-Sclunkdd

~ Les courbes de la figure (11) représentent la Probabilité de Détection en fonction du
rapport signal sur bruit (SNR). Le rapport de puissance du clutter sur le bruit 1hermidue :
esi pris ééal 4 20dB (CNR = 20dB). 1.e nombre d’impulsions N est pris égal &4 2. La
Probabilité de fausse alarme (Pfa) est fixée &4 10 . Le coefficient de corrélation du
clutter p, est pris égal 4 0.9 .

Nous avons remarqué aprés plusieurs essais (et pac comparaison avec les résultats
obtenus dans le quatriéme chapitre (ligure 3)) que le nombre de cellules utilisées (m)
pour I’estimation de la matrice de covariance du clutier (My) et acceplant une perte du

facteur d’amélioration (I Ae) n’excédant pas 2.3dB est m = 20.

L - Page 87




Chapitre -V

Pd : : ‘
1.00 , : : e
090 F / ~‘
0.80 | ' '
070t i
0.60 } ’
0.50 | N=2 ]
pPc =099 -
040 -4 ;
Pra =10 ,
030 m(nomb de cel)=20 | ]
ool CNR=20d8 i
010 | l
0 . . . . 1 SNR[B]
5 10 15 20 25 30 35

Figi2 :la_probabilité de défectlon d'une cible diversement
ocorrélée moyée dans un_ clutter de_ disiribution gaussienne

tolalement corrélé en appliguant ke processeur de Gram-Schmidt

Les courbes de la figure (12) représentent la probabilité de détection en fonction du
rapport signal sur bruit (SNR). Le rapport de puissance duo clutter sur le bruit thermique
est pris égal a 20dB (CNR = 20dB). Le nombre d’impulsions N est pris égal a4 2. La
Probabilité de fausse alarme (Pfa) est fixé a 10 . Le coefficient de corrélation du clutter
p. est pris égal 4 0.99 .

Nous avons aussi remarqué aprés plusieurs essais el par comparaison avec les
résultats obtenus dans le quatriéme chapitre (figure4) que le nombre de cellules utilisées
(m) pour Pestimation de la matrice de covariance du clutter (M) et acceptant une perte

du facteur d’amélioration (IFAe) n’excédant pus 2.3d13 est m = 20.

[ ) : Page B8



Chapitre -V

Py

1.00

090 .

030 } =

070 F -

0.80 .

050 N=5 i
=09 A

0.40 1 Pfa =10 .
m{nomb de cel)=20

0.30 CNR=20dB T

0.20 1 ] 1 1 X \ NR[dB

4 B 8 10 12 14 16 18

Figl3 :la probabilité de détection d’une cihle diversement corrélée
noyée dans un clutler de distribution gaussiemne quasl totalement
corrélé en appliguant-le processeur de Gram-Schmidt

Les courbes de la figure (13) représentent la probabilité de détection en fonction du
rapport signal sur bruil (SNR). Le rapport de puissance du clutter sur le bruit thenmique
est pris égal a 20dB3 (CNR = 20d13). e nombre d’impulsions N est pris égal a 5. La
Probabilité de fausse alarme (Pfa) est fixée a 10 . Le coefficient de corrélation du
clutter p, est pris égal 4099 .

Nous avons eu la méme remarque, aprés plusieurs essais et par comparaison avec les
résullats obtenus dans le quatriéme chapitre (figure5) que le nombre de cellules utilisées
{(m) pour ’estimation de la matrice de covari:ance du clutter (M) et acceptant une perte

du facteur d’amélioration (FAe) n’excédant pas 2.3dB est m = 50.
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FA(dB)
26 — 1] I - ¥ ¥ ‘.
FAopt=25.75d8 e
245 SCNR=20dB ]
221 FAopt=21.05d8
20} ————
18} <%CNR =15dB 1
' FAopt=16.31dB
16
14
N=5
12 <5CNR =10d3 SNR=1548 4
10 Pfa=10 .
ps=0.5
8 . pc=0.9 1
6 i 1 § 'l i I m
10 20 30 40 50 60 70 80

Fig14: le calcul du facteur d'amelioration (FA) en
fonction du nombre de cellules{m} en appliquant le

processeur de Gram-Schmidt

Les courbes de ia figure (14) représentent la variation du facteur d’amélioration
(FAe) en fonction du nombre m de cellules utilisées péur Pestimation de M, Le
paraméire variable est le rapport de puissance du vecteur d’échos clutier sur le bruit
thermique CNR : nous varions m par pas de 10 et nous calculons FAe a chaque fois (par
simulation de Monte-Carlo). Le rapport de puissance du vecteur d’échos cible sur bruit
thermique est pris égal 4 15dB (SNR = 15dB). Le nombre d’impulsions N est pris égal &
5. La Probabilité de fausse alarme (Pfa) est fixée 4 10™ . Le coefficient de corrélation Ps
de la cible est pris égal 4 0.5 . Le coefficient de corrélation du clutter p, est pris égal a
0.9.

Nous remarquons que pour m = 50, la varialion de FAe par rapport a FAopt
n’excede pas 2.3dB, et quau déla partir de cette valeur de m qui traduit le temps
d’adaptation (le temps nécessaire pour Iestimation de la matrice de covariance du
clutter), cette variation diminue légérement el ceci pour les différentes valeurs du

paramétre CNR.
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FA(dB)
S = Yo = Y ———
18} g
16} .
14} :
FAopt=12.59dB
12F i mmsreria———g
N=2
CNR =20d8 T
SNR =1 gdB |
“Pla=10
=05
2 ) A t bt s el 1 1 m

2 4 6 8 10 12 4 16 18 20

Figl5 : le cdeul du fucleur d’amelioration (FA) en fonction du
nombre de cellulles (m) uves {CNR) comme porumélve en
appliguast le processcar de Gram-Sclunidi ‘

Les courbes de la figure (15) représentent la variation du facteur d’amélioration
(F'A¢) en fonction du nombre m de cellules utilisées pour I’estimation de My Le
paramétre variable est le coefficient de corrélation du clutter p.: nous varions m par pas
de 2 et nous calenlons FAe i chaque fois (par simulation de Monte-Carto). Le rapport de
puissance du vecteur d’échos cible sur e bruit thermique est pris égal 4 15d13 (SNR =
15dB). Le rabporl du puissance du clutter sur bruit thermique est pris égal 2 20dB
(CNR = 20dB). Le nombre d’impulsions N est pris égal 4 2. La Probabilité de fausse
alarme (Pfa) est fixée a 10™ . Le coefficient de corrélation de la cible est pris égal 2 0.5 .

Nous remarquons que pour m = 9, la variation de FAe par rapport a IFAopt n’excéde
pas 2.3dB, et qu’a partir de celte valeur de m, celie variation diminue lentement et ceci
pour les différents valeurs du paramétre p. .

Les résultats obtenus aprés "application du processeur du Gram-Schmidt permettent

de tirer une conclusion que nous trouvons trés importante :
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Le temps d’adaptation (représenté par le nomil)lre m) permetlant d’obtenir le facteur
¢’amélioration (FAe), et acceplant des pertes en facteur d’amélioration estimé (FAg),
par rapport au facteur d’amélioration optimal n’excadent pas 2.3dB dans tous les essais
ne dépend pas des paramétres du clutter (CNR, po), mais dépend du nombre
d’échantillons N, et est approximié a m=10N (N : nombre d’échantillons Ypour N=5,

par m= 4.5N ou m=5N pour N=2.
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.‘ conclision
CONCLUSION

Le travail de thése a repris cerfaines {lus'n'_'néilmdcg de i ':| en pi'ﬁ:hﬂﬂt. ccpehdani des
signaux de cible et de clutter avec disirihution'gaus:;ienne' assez souvent. On
retrouve des résultats similaires & ceux de {1]. | o o

Depuis 1987, a la suite de la compilation [1], il ¥y’ a eu certainement une
avancée de la mise au pdinl de ces processeurs radar el une extension de leurs
applications. Etant donnée fa difficulié a réunir une telle information bibliographique a
ce sujel, et les délais impartis & une thése do magisler, nous avons été forcé A nous limiter
a appliquer une partie de la méthodologie de {1].

11 serait utile que ce travail soit suivie par un aotre afin d’élaborer tne mise a
jour de I"état de I’art dans ce domaing et avec autant que possible une prospective sur les
travaux en cours et leur objectifs présenis, & moyens terimes ou méme a longs termes. En

particuliers ou ressent le besoin d’investigations approfondie dans les domaines :

a) De la modélisation du cluiter non gaussien , comine { K distribution, Weibull,
Log-Normal, etc...) et des cibles.

b) De I’évaluation des performances en particuluier celles des iechniques
adaptatives qui permettent de travailier en temps reel.

¢) Du schéma de détection optimal ; et du filtrage stochastique discret, flexible et
fiable.

d) De "anmulation du clutter (par des méthodes homomorphique non“ linéaire ou
autre).

e) Des techniques ¢’ échantillonnage et la confiance a accorder aux résultats de

simulation.
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ANNEXES

ANNEXE -A
' BEFINITION DE LOI DE GAUSS

A-1 CAS DD’UNE VARIABLE

On dit que x est une variable aléatoire gaussienne si sa fonciion de densité de

probabilité suit la forme {11] :

{ x-m)?
e
£,(x) = - A-1
"(x) 20 (A1)
m : définit la moyenne de x

-0 .
m =L[(x)] = Ix £ (Xlx L (A)

_(D

ot: représente la variance de x ou encore la déviation standart de x par rapport & sa

maoyenne, et sa valeur est toujours positive { o >0).

40l
= B =[x m)2 o, (odx (A

-0

Cette distribution petit étre représentée par fa figure(1) suivante :
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1x(x)
F 'S
112

X /o(2xw)

12

0.607/c(2n)

- m m+o ' X

figl

A-2 CAS DE PLUSIEURS VARIABEES

Si X est un vecteur aléaloire gaussien de dimension N défini par :

X = (X ,%0,...,XN)

Ses composantes { xj(i=1,.N)}sont des variables gaussiennes, ¢t la fonction de densité de

probabilité conjointe du vecteur X est définie par {1,11]:

T -1
1 e M2AX-EX) € (X-EX)¥)

fa(X1,X 2,0 X0)= a;;ﬁfz“ug (A-4)
C : la matrice de covariance de X définie par :
C = E [ (X-ECOMX - EOO) | @
BIOO = E[(x%,%00' ]
= (Mg, Mg,.., M) (A-6)
8 m; =ty |
E{(X)=m(1,1,... ,1)" (A-T)

Si mainicnant m = 0, alors (A-4) devieni :

i ) Page 97 .




Annexes

T o
l i 'Y 3 Sy
(X 1, X2y e XN)= e —— 12[(X) C (30O

(A-8)
enN2 fc

‘Cl - le déterminant de C .

-1 N
C :Llinverse de C .
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ANNEXE -BB

CALCUL DES PERFORMANCES DU
DETECTEUR QUADRATIQUE

B-1 DEFINITION DE LA FONCTION CARACTERISTIQUE -

Soit x une variable aléatoire définie par sa densité de probabiliné £(x), la fonction
caractéristique de x est détinie par [1];

gty

G -Ele 5] = e ™ Joxco ax (B-1)
aveg
e : _ | ‘
xw=o- [[e7 " Joxone | B-2)

On se sert de Gy (&) pour calculer les différents moments de fy(x). Dans le cas ou

Gy(t) est donnée, et f(x) est inconnue. Nous pouvons utiliser la Transformée de Fourier

inverse pour la trouver.

B-2 CALCUL DES PROBABILITES DE FAUSSE ALARME ET i
DETECTION

Soit ' la forme quadratique donnée par I”équation (1-33) :

f=7" Mz (B-3)
M élant 1la matrice définic par 'équation (11-32).
Z : un vecteur aléatoire gaussicn , de moyenne EJZ]-0, el de matrice de covariance R, [
est aussi une variable aléatoire gaussicnne et sa fonction caraciéristique est I.déﬁnie par
[1, 11, 28]

l Page 99




" Annexes

- . 1
ge@=gleif | = (B-4)
det[I - 2jER * M*]

Hypothése Hy

Z=N+C

- T (BB-5)

Z, N et C représentent respectivement les vecteurs d’échos radar, de bruit thenmique et du
clutter (voir chapitre (i1))
Dans ce cas : \

R¥=Mg* ' (B-6)

Notons par A le seuil de détection de I, I’équation mathématique définissant la
distribution de probabilité de f est : ' N
Pr(f < &) + Pi(f >A) = Fe(A) + Pr(f>A) =1 | (B-7)

ou:
Fe(h) = Pr(f £ )
avee
Pr(f >1) ; la Probabilité de fausse alarme (Pfa)
alors :
Pfa = 1- Fg(A) (B-8)
A A Feo
: -jx
¥ l,(?t) = Il’l'(x)cix = — J G (e 77 dg dx
0 2n oL -
avec :

Pr(x) : La fonction de densité de probabilité de x.
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=

y oo ‘
‘[.‘f(l): " j Gy (‘:)d‘fj e“‘!é’x dx
21 w 0
1 e [€- lc?‘I—l
j Gy (LJ( S )df' (B-9)
m "JQ ;

sachant que :

Re [G(-4)]=RefG(L)] (13-10a)
Im [G(-8)] = -Im|{G(&)] (3-10b)
I’équation (B-9) devient :
1 +w i J‘:h] . '
NN [ Re G; @ mmfw de | (B-1)
i N .
0

Avec les équations (B-4), (B-8) et (B-9), 1la Probabilité de fausse alarme serait définic

par :
e th 4
e o P
Pfa=1 - — 1 B-12
j deill - 2jCM,y * e | . B2
"
Hypothése 1, :
Z=§4 N4 C
=g+d _ (B-13)

S : représente 1’écho cible.

Dans ce cas :
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R¥ = (Mg + M)+ -

I”équation mathématique définissant la distribution de probabitité de fest ..

CPr(f £ A) o Pr(ER) =1

Or Pr(f >2) représente la Probabilité de détection Pd .
P = 1= B = &)

=1- ¢ (h)

avec un méme développement, nous déduisons Fp(L) :

: 1+ o
Fe(h) =— | Rc{ef @) e’ - iQL——dE;
LI - ' i

(B-14)

(B-15)

(B-16)
(B-17)

(B-18)

Avec les équation (B-4) ¢t (B-17), la Probabilité de Détection Pd serait définie par :

e ey
T
{Rc[ deifl - L0 + M) M |

) 1
Pd =1- —
7

(B-19)
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ANNEXE -C

ORTHOGONALISATION DE GRAM-SCHMIDT

C-1 ALGORITHME DE GRAM-SCHMIDT

Soit un ensemble de signaux délini par :
7(1) ; Cavec: k=12, .., N
¢l 0<tsT

Le but c’est de représenter chaque signal de cet ensemble par une combinaison
linéaire d’une base orthonormale [25}:

z’i(t) ; tel que 11,2, ..., K e K<N
Sous forme d’équations nous aurons :
K
a®= Y oz’ (t) k=1,2,...,N (C-1)
=1
Les coefficients ai; sont des paraméires appelés « représentation discréte » du signal

zy(t), ils sont définis par :

]
g = [ 202 (04

= Ef2p(t) 27%(1)] ' (C-2)
avec : k=1,2,....,N

=1,2,...,K

Notons que les signaux 2’j(1) délinissent une base orthonormale :

T 0 8i kot |
J, 2602450 = 1 G155 (C-3)

La procédure d’orthogonalisation de Gram-Shmidt est basée sur les équations (C-1),
(C-2) et (C-3).
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(i) Le premier signal 2’,(1) de la base orthonormale est donné en fonction de z(t) par :

l.
20(t) = - zy (1)
JI‘)zl(t)zl*(l)dt

21(t)

Vil

Le coefficient o) est donné par :

oy :-\{E—l'lzl(lﬂz.]

(ii) Pour le signal suivanl z,(t), sa projection sur 2’ \(t) est donnée par :

T
oy = L|22 (’l)Z‘*l(t)(ﬂ

= E[zy(t) 2* (O]

Soustrayons o.;;27)(t) de z(t) et nous aurons :

f2(1) = 22(1) - opy 2'1(D)

fa(t) est orthonormal & 2°,(t) sur Pintervalle (0<  <T)
2’5(t) est obtenu en normalisant £5(1) :
B

2H(t) = —F
3

E[if2(0

Substituons (C-6) et (C-7) dans (C-8) et nous aurons :
22 (1) - Efzp (1) Z* (12" (1)
\/E{izzm—E{zz(t)z'*l(t_)lz'l 1

2’2(“) =

(C-4)

(C-3)

(C-6)

(€7

(C-8)

(C-9)

(iii ) Si nous continuons de cette maniére, nous pouvons déterminer tous les éléments de

la base orthonormale :

Z’i(t) avec : =12, ..,K e K=2<N
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et 2'i(t) serait donné par :
1y (1)

2x(t) = —mm——
-J Ef|fk ® |2]

avec :
k-1
fie () = 2 - Laka'j ()
j=
et

oy = Elzg 2]

d'ou :
k-1
i ® =z Y Bl (D)) j(4)
j-1

En substituant (C-l'l).dans (C-10) nous aurons :

k-t
2. () - ) Blzy (2 *(012()

i=1

(C-10)

(C-11)

2'g()y =

Jom—
e

=1

k-1
3 2k (1) - 2 Bfzc (024012 (1)

- (C-12)
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