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Résumé

Dans ce travail de thése, nous avons considéré le probléme d'estimation conjointe de parameétres des
échos radar d’une cible évoluant a basse altitude. La propagation multi trajets des échos issus de la
cible, I'évanouissement de la puissance du signal capté par le réseau d'antennes et le bruit additif
intentionnel ou non intentionnel sont des problemes qui rendent trés difficile les opérations de
traitement, localisation et/ou la poursuite d’une cible. Les méthodes classiques échouent dans le
traitement de ce probléme. Nous avons utilisés les techniques classiques pour le cas de radar passif
ou la direction d’arrivée est estimée. Nous avons développés des algorithmes avec des modeles
mathématiques appropriés pour I’estimation conjointe des directions d'arrivée et les retards
temporels correspondants puis les directions d'arrivée et les fréquences Doppler avec un bruit
additif blanc. Pour le cas d’un bruit non blanc, nous avons développés deux algorithmes avec un
modele qui tient compte de la fluctuation de la cible et introduit une paramétrisation de la matrice
de covariance du bruit. L'effort est dirigé vers la réduction de la dimension de recherche de la
fonction colit de vraisemblance a minimiser. Les résultats ont montré la supériorité des algorithmes
développés comparés aux méthodes conventionnelles.

Abstract

We have addressed the problem of joint parameter estimation for radar low elevation target. The
multi path propagation of the echoes reflected by the target, the power fading of the signals
collected by the array antenna and the additive natural/manmade noise are the major problems
making the processing, localisation and tracking of the target very intractable. We have used the
classical methods for passive radar where only the direction of arrival is estimated. We have derived
algorithms with appropriate mathematical models for the joint estimation of the directions of
arrivals and the corresponding temporal delays or directions of arrivals and the corresponding
Doppler frequencies with a white additive noise. For a correlated noise, we have derived two
algorithms with a new model for a fluctuating target and a parametric representation of the
covariance noise matrix. The challenge was the reduction of the search dimension of the likelihood
cost function in the minimisation procedure. The results point out the superiority of the proposed
algorithms over classical methods.

gdla

DY), mdaiall @l panl) cld A o)y Calaal Aol 5L el sed Jaalie il JSie A 0 da g HlaY1 o2 b il 3
Llee Jray 3 daniall o omahall (ol 5 LE) 5 il sel) ASud (e Akatilall saall 5 LAY B 8 Plaaal 5 5kl il
& ) <l dallae b L A 3k sae 2@l &L a5 ) Ciagdl 3ajthe o el paad 5 LaY) dallaa
Jale g Jga sl U530 Jeiie apiil iy ) 53 Baeyy ghaty Liad il Jlad Ll 1351 Ul 3 A5 jeall (5 okY) Jlexiad
)5 Jon Al oy i @ Jalaie e Gy 555 L8 ae 138 IS Doppler 2255 ae Jsma sl U 55 5 <l JLED a0 Al
Luaie S 2l IS (s )00 Caagll () sdie @l i Al Al (e j )l 53 skl @ (e ) 13gd AlAlie () 05 5 L)
Baga gl Gkl B (e dbliadl jelais ) ghall daa ) al duals | Jlaia¥) a8 2l dx o (]



Remerciements

Je remercie avant tout, Dieu le tout puissant, pour m’avoir permet de présenter ce
modeste travail.

Je tiens a exprimer ma profonde gratitude a mon directeur de these Adel Belou-
chrani pour m’avoir fait 'honneur de diriger cette these. Qu’il trouve ici mes respec-
tueux remerciements pour l'intérét et le soutien sans relache qu’il m’a toujours accordé.

Mes remerciements s’adressent aussi a Ahmed Zergueras, Professeur a 'ENP, pour
avoir accepté de présider le jury.

Mes remerciements vont a Karim Abed-Meriem, Maitre de conférence a ENST de
Paris, Salah Kellali et Abd El Azziz Ould-Ali, Maitres de conférence a 'EMP, qui ont
bien voulus me faire I’honneur d’étre membres du jury.

Je remercie aussi, M’hamed Dabouz, Docteur ingénieur au CFDAT pour m’avoir
fait 'honneur d’accepter l'invitation.

Je tiens a remercier le Professeur Karim Drouiche pour m’avoir accueilli au labora-
toire LPTM a I'université de Cergy Pontoise durant mon premier stage de recherche. Je
remercie également Abd El Hak Zoubir, Professeur a I'université de Darmstadt, pour
m’avoir accueilli au sein de son amusante équipe. J’ai beaucoup apprécié mon séjour
dans son laboratoire.

Je remercie particulierement Said Aouada pour son aide et sa contribution dans
mes travaux publiés.

Je remercie aussi mes collegues, tout particulierement Rezki Zaknoune, Lotfy Si
Mohamed, Noureddine Goulmane pour leurs précieuses corrections, Ahmed Dalil et
Ourezdini El hadi pour leurs aides.

Je remercie tout les membres de ma famille pour leurs patiences et leurs soutiens
durant toute la durée qu’a pris la these.



Je dédie cette thése
A ma mére.

A mon pére.

A ma femme.



Table des matieres

Résumé i
Remerciements ii
Abréviations vii
Notations viii
Table des figures X
Introduction 1
1 Bases Théoriques 5
1.1 Modes d’opération Radar . . . . . . . ... ... .. ... ... ..., 6
1.1.1 Mode d’opération actif . . . . . .. .. ... 8

1.1.2 Mode d’opération passif . . . . . . . ... ... 8

1.2 Modele des données de base . . . . . . . . ... ... ..., 8
1.2.1 Paramétrisation du modele . . . . . . . ... ... ... 9

1.2.2  Hypotheses sur 'antenne réseau . . . . . . .. ... .. .. ... 10

1.3 Mode de propagation multi-trajets . . . . .. ... ... ... ... .. 13

1.4 Modele de réflexion du terrain . . . . . . . . .. ... 18

1.5 Modélisation de la manceuvre des cibles . . . . . . . . .. ... ... .. 21

1.6 Btat de PArt . . ... ... 22

2 Estimation des Parametres en Mode Radar Passif 26
2.1 Modeles des signaux . . . . . . ..o 27
2.2 Méthodes de décomposition en sous-espaces . . . . . . . . ... .. .. 30
2.2.1 Modele des données en radar passif . . . . . .. ... 30

2.2.2 Méthode MUSIC . . . ... ... ... .. .. 31



TABLE DES MATIERES v

2.2.3 Extension a MUSIC . . . . . . . . . .. . ... ... 32
2.2.4 Signaux échos cohérents . . . . . ... ..o 32
2.3 Méthodes du Maximum de Vraisemblance . . . . . . . . . . ... ... 34

2.3.1 Méthode du Maximum de Vraisemblance Déterministe (MVD) . 34
2.3.2  Méthode du maximum de Vraisemblance Stochastique (MVS) . 37

2.3.3 Approximations basées sur la décomposition en sous espace . . . 37
2.4 Performances : borne de Cramer-Rao et résultats de simulation . . . . . 39
2.4.1 Borne de Cramer-Rao . . . . . . . ... ... ... ... .... 39
2.4.2 Résultats de simulation . . . . . . .. ... ... ... .. 40
2.5 Conclusion . . . . . . . .. 47

3 Estimation Conjointe des Directions d’Arrivée/Retards Temporels en

Mode Radar Actif 48
3.1 Modélisation mathématique . . . . . . . . ... ... 50
3.2 Développement des méthodes . . . . . . . .. .. ... ... ... ... 52
3.2.1 Méthode SI-JADE modifiée . . . . ... ... ... ... .... 54
3.2.2 Méthode JADE modifiée . . . . . ... ... ... ... ... 56
3.3 Performances : borne de Cramer-Rao et résultats de simulation . . . . . 57
3.3.1 Borne de Cramer-Rao . . . . . . ... ... ... ........ o7
3.3.2 Résultats de simulation . . . . . . ... ... ... ... ... 60
3.4 Conclusion . . . . . . .. 61

4 Estimation Conjointe des Directions d’Arrivée/Fréquences Doppler 63

4.1 Modélisation mathématique . . . . . . . . ... ... 64
4.2 Dérivation de la méthode Joint Angle and Frequency Estimation (JAFE) 65
4.3 Performance : borne de Cramer-Rao et résultats de simulation . . . . . 68
4.3.1 Borne de Cramer-Rao . . . . .. ... ... ... ... .... 68
4.3.2 Résultats de simulation . . . . . . ... ... ... 70
4.4 Conclusion . . . . . . . .. 71

5 Estimation Conjointe des Directions d’Arrivée/Fréquences Doppler :

Cas d’un bruit non blanc 73
5.1 Modélisation des données . . . . . . . . . ... ... 74
5.2 Modele du bruit . . . . . ... 76
5.3 Développement des méthodes du maximum de Vraisemblance. . . . . . 7

5.3.1 Méthode ”Approximate Maximum Likelihood-Oblique Projec-
tion (AML-OP)” . . . . . ... 78



TABLE DES MATIERES

vi

5.3.2  Méthode ” Approximate Maximum Likelihood 2D (2D-AML)” 80

5.4 Performance : borne de Cramer-Rao et résultats de simulation . . . . . 81
5.4.1 Borne de Cramer-Rao . . . . . . ... .. ... ... ...... 81

5.4.2 Résultats de simulation . . . . . . .. ... ... L. 84

5,5 Conclusion . . . . . . . .. 88
Conclusion générale 90
Bibliographie 93
A Algorithme 2D-Unitary ESPRIT 99
B Mathématiques des projections obliques 102
C Publications 105



2D
2D-AML
ALU
AML-OP
CPI
CRB
DDA
DFT
EM
ESPRIT
FD

FB

FIM
JADE
IQML
JAFE
MV
MVD
MUSIC
MVS
PDF
PRI

RF
rMSE
RSB
SI-JADE
SML
SNR
SSF
SER
STAP
std
WSF

Abréviations

Dimension Deux

Two Dimension - Approximate Maximum Likelihood
Antenne Linéaire Uniforme

Approximate Maximum Likelihood based on Oblique Projection
Coherent Pulse Interval

Cramer-Rao Bound

Direction D’Arrivée

Discret Fourier Transform
Expectation-Maximisation

Estimation of Signal Parameters via Rotational Invariance Techniques
Fréquence Doppler

Forward-Backward

Fisher Information Matrix

Joint Angle and Delay Estimation

Iterative Quadratic Maximum Likelihood

Joint Angle and Frequency Estimation

Maximum de Vraisemblance

Maximum de Vraisemblance Déterministe

MUltiple SIgnal Classification

Maximum de Vraisemblance Stochastique
Probability Density Function

Pulse Repetition Interval

Radio Fréquence

root Mean Squared Error

Rapport Signal a Bruit

Shift Invariance - Joint Angle and Delay Estimation
Stochastic Maximum Likelihood

Signal to Noise Ratio

Signal Subspace Fitting

Surface Equivalente Radar

Space-Time Adaptive Processing

standard deviation

Weighted Subspace Fitting



Notations

Dans cette these, les matrices et les vecteurs sont représentés en gras, les majuscules
sont utilisées pour désigner les matrices et les minuscules pour désigner les vecteurs. Le
sens des symboles sont ceux indiqués ci-dessous, si une autre signification est voulue,
elle est explicitement donnée :

AT Opérateur de transposition.
Ar Complexe conjugué.
Al Transposition Hermitienne.
A7 Pseudo-inverse de A.
Tr{A} Opérateur trace d’une matrice A.
det(A) Déterminant d’une matrice A.
vec(A) Vecteur colonne obtenu par empilement des colonnes
de la matrice A.
AoB Produit de Khatri-Rao, produit de Kronecker par colonne
de A et B. Pour une matrice A N x M et une matrice B
K x M, il est définit par la matrice NK x M
AoB:[a1®b1 aN®bN}
ou ay est la k™ colonne de la matrice A.
AoB Produit de Hadamard, mutliplication élément par élément.
A>B La matrice A — B est définie positive.
en plus, A = B veut dire A — B est positive semi définie.
A®B Produit de Kronecker d’une matrice A N x M et
une matrice B K x Ldéfinie par la matrice NK x ML
CL11B CLlMB
A®B=
a NlB an MB
0 Estimée du parametre 6.
L, Matrice identité m x m. L’indice m est souvent omis.
diag (A) Vecteur colonne contenant les éléments diagonaux
de la matrice A.
diag ( ai, ..., G ) Matrice diagonale K x K dont les éléments diagonaux
sont ay jusqu’a ag.
| Az Norme matricielle de Frobenius, définie par [|A|% = Tr{AA"}.
[A],; ou aj Le (i,)"™ élément de la matrice A.



NOTATIONS ix

argmaxf(z) L’argument maximisant la fonction f(x) par rapport a x.
x

argminf(z) L’argument minimisant la fonction f(x) par rapport a .
x

Ot s Kronecker delta.

El] Espérance mathématique d'une variable aléatoire.
R[] Partie réelle d'une quantité complexe.

C\

S Partie imaginaire d’une quantité complexe.
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Introduction

ETTE these traite du probleme d’estimation de parametres en traitement d’an-

tennes appliqué a un systeme radar. Les réseaux d’antennes sont utilisés dans
une grande variété d’applications comme le radar, les capteurs passifs, le sonar, les
télécommunications, la sismologie, la radioastronomie, le biomédical et ’analyse chi-
mique.

Notre travail est orienté vers le résolution d’un probleme spécifique concernant 1’es-
timation de la direction d’arrivée et de la fréquence Doppler d’'une cible évoluant a
basse altitude. En plus des systémes radar (terrestre ou embarqué sur un navire), le
méme phénomene est observé dans les systemes sonar et dans les systemes de loca-
lisation des stations émettrices pour la radionavigation. Mais le domaine qui a pris
une grande importance ces dernieres années est l'interception des missiles de croisiere
évoluant a basse altitude. La menace que présente les missiles s’élargit qualitativement a
une multitude d’armements de précision, avec des trajectoires extrémement variées qui
compliquent la tache de la défense aérienne : missiles anti navires a trajectoire rasante,
missiles de croisiere volant a basse altitude en suivi de terrain, bombes et missiles air-
sol guidés, missiles anti-radars a trajectoire plongeante, missiles balistiques tactiques
a arrivée quasi-verticale. Ce sont autant de menaces difficiles a contrecarrer et autant
de cibles difficiles a atteindre, car plus rapides, plus petites, plus agiles, et capables
d’attaquer en salves, pour saturer les défenses. Ces défenses reposent lourdement sur
I’évolution des systemes de détection et de poursuite et sur la capacité d’interception
des missiles anti-missiles et anti-aéronefs. Donc, les méthodes développées trouveront
leurs applications dans les systémes radars (ou sonars) montés sur un support fixe ou
embarqué dans les missiles d’interception.

La localisation et la poursuite de cibles dans un systeme radar impliquent ’estima-
tion des déviations Doppler, des directions d’arrivée (azimut/élévation) et des différence
de temps d’arrivée. Quand la cible est a proximité d’une surface réfléchissante, le signal
écho recu arrive au site radar a travers deux ou plusieurs trajets, méme s’il n’existe
qu’une seule cible dans I’environnement.

Quand il y a réflexion, il est possible que les ondes radars atteignent la cible et soient
rétro-diffusées via deux trajets (un trajet direct dans l’air libre et un trajet indirect
réfléchi par la surface de la terre ou de la mer). Bien qu’il est possible, en principe,
d’avoir plus d’un rayonnement réfléchi, le cas de deux trajets est le plus courant et c¢’est
ce cas qu’on désigne par le terme propagation multi-trajets. Dans un scénario multi-
trajets, le radar observe deux cibles, la vraie cible et son image crée par 'interférence
multi-trajets avec une position angulaire qui apparait au dessous de la surface de la
terre, mais avec une différence de résolution souvent inférieure a la résolution du ra-
dar. Par conséquent, les cellules distances du radar échouent dans la réjection de l'in-
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terférence multi-trajets. En plus, les signaux direct et réfléchi se superposent de fagon
constructive ou destructive a cause du déphasage entre les deux échos. Cette différence
de phase est principalement liée au coefficient de réflexion de la surface réfléchissante.
Ce coefficient dépend de la longueur d’onde utilisée et des parametres physiques de la
matiere de la surface de la terre telles que la constante diélectrique, la perméabilité,
la conductivité, etc. En général, pour combattre le phénomene de 1’évanouissement
de la puissance, on utilise une agilité de fréquence. La réflexion spéculaire est direc-
tionnelle et suit les lois classiques de l'optique, les échos réfléchis sont cohérents. Ce
phénomene provoque I'évanouissement de la puissance du signal qui a un effet majeur
sur la poursuite des cibles.

En plus de cette réflexion, les échos issus d’une cible peuvent subir une diffusion.
Ce dernier phénomene est moins critique que la réflexion et les signaux de diffusion
s’ajoutent d’'une fagon non cohérente. Un autre probleme qui survient dans la poursuite
radar en basse altitude est la résolution angulaire tres réduite entre les échos incidents.
Cette différence angulaire est une petite fraction de la largeur de bande du faisceau.
L’utilisation des techniques de formation de voies pour séparer spatialement les si-
gnaux direct et réfléchi est impossible. Ceci nous conduit a l'utilisation des méthodes
haute résolution pour estimer les parametres d’intérét. L’estimation des parametres
est effectuée en observant un mélange linéaire d’échos radar et exploitant ainsi les
connaissances a priori du modele physique de propagation ainsi que la géométrie du
réseau d’antennes. Ces connaissances a priori sont sujettes a des perturbations dues
a l'environnement de propagation, aux imperfections des capteurs ou a toute autre
imprécision.

En général, la matrice de covariance du bruit, affectant ces observations, est sup-
posée connue a un facteur multiplicatif pres. Dans plusieurs systemes, le bruit dominant
est le bruit thermique qui est approximativement égal dans tous les canaux. Dans ce cas,
la covariance du bruit est une matrice identité multipliée par un facteur (variance du
bruit) et cette supposition se trouve souvent justifiée. Dans notre travail, on s’intéresse
aussi au cas de bruit externe dominant. Ce type de bruit introduit une corrélation entre
les différents capteurs. On le retrouve dans plusieurs systemes Radio Fréquence (RF)
et dans la majorité des systemes sonar. Quand la fonction de corrélation est connue
(par collection des données en absence du signal écho cible), il est toujours possible
de modifier les algorithmes pour tenir compte de cette fonction. On peut par exemple
procéder au blanchiment des données avant I'application des algorithmes d’estimation.

Dans la pratique, le bruit d’environnement est inconnu et change lentement dans le
temps. La question qui se pose est comment résoudre le probleme d’estimation sans la
caractérisation statistique complete du bruit. Ignorer la corrélation du bruit introduit
des erreurs significatives dans les estimées et donne des résultats inacceptables. D’autre
part, 'opération du traitement d’annulation du clutter par filtrage n’est pas parfaite.
Vu que cette interférence est dominante par rapport au signal écho utile, les résidus du
traitement du clutter s’ajoutent aux bruits externes et au bruit thermique interne. Une
autre difficulté dont il faut tenir compte est la fluctuation de la cible. Quand la cible
est stable et non fluctuante, la surface équivalente radar se réduit a un facteur constant
multiplicatif durant toute la durée de I’analyse. Dans notre travail, on développe un
modele de données qui tient compte de la fluctuation de la cible selon des modeles
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statistiques de modes de fluctuations. Dans la littérature ouverte le traitement de ce
probleme s’est réduit au cas de 'estimation d’'un parametre : les directions d’arrivée.
Notre travail considere I’estimation conjointe des directions d’arrivée avec les retards
temporels et les directions d’arrivée avec les fréquences Doppler. Le but de ce traitement
en deux dimensions est d’avoir un degré de liberté supplémentaire pour prendre une
décision sur la vraie direction d’arrivée de la cible.

Dans le chapitre I, nous donnons les bases théoriques liées aux problemes traitées.
Nous posons les hypotheses liées au réseau d’antennes utilisé et nous donnons des
définitions des différents phénomenes liés a la propagation multi-trajets ainsi que I’état
de l'art en la matiere.

Dans le chapitre II, nous traitons le probleme d’estimation des directions d’arrivée
des ondes électromagnétiques incidentes sur un réseau d’antennes pour un radar passif
ou le récepteur est en mode écoute. La méthode classique de formation de voie est
écartée vu sa faible résolution de séparation. Cette méthode ne parvient pas a séparer
angulairement des cibles de moins d'une largeur de bande du faisceau. Une étude
comparative des différentes méthodes est considérée. Les méthodes étudiées sont des
approches du maximum de vraisemblance utilisant des informations a prior: différentes
sur les statistiques des signaux échos. Nous étudions, ensuite, les approches basées sur
la décomposition en sous espaces signal et bruit. Dans cette partie, le bruit est supposé
blanc et indépendant des signaux sources.

Dans une deuxieme partie (chapitre III et IV), pour le cas du radar actif, nous
considérons le probleme de I’estimation conjointe de parametres. Nous développons un
modele des données et des algorithmes pour I’estimation conjointe des angles d’arrivée
et les retards temporels correspondants a chaque signal écho incident. Nous avons choisi
d’estimer ces retards temporels pour obtenir un deuxieme degré de liberté pour la prise
de décision relative a la direction réelle de la cible.

L’utilisation d'un suréchantillonnage pour ’estimation des retards temporels est un
grand handicap car nécessitant énormément de ressource en mémoire et en calcul. Pour
cela nous proposons de faire une estimation conjointe des directions d’arrivée et des
fréquences Doppler correspondantes. Ceci est aussi motivé par le fait que méme si 'on
a deux signaux issus d’une méme cible, la différence de trajet donne des fréquences
Doppler différentes. Un autre point important exploité est le changement du signe de
la fréquence Doppler du signal écho rétrodiffusé due a la dépolarisation.

Le chapitre V traite du méme probléeme mais avec un modele de bruit différent.
On a supposé, d’abord, que le bruit est caractérisé par une matrice de covariance
inconnue puis, dans la deuxiéme partie, on a supposé que le bruit possede une forme
structurée. Signalons que le bruit englobe tout signal indésirable, et peut étre le clutter,
les brouilleurs intentionnels ou non intentionnels ou tout simplement le bruit généré
par les circuits électroniques du récepteur. Nous signalons que ce cas n’a pas été traité
dans la littérature ouverte.

Deux approches ont été développées pour estimer les parametres sous les conditions
citées. La premiere repose sur la paramétrisation du signal bruit et la deuxieme utilise
les projections obliques en conjonction avec la solution du filtrage ”zero forcing” pour
réduire 'effet du bruit. Le principe des deux approches repose sur la réduction de
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la complexité de la procédure d’optimisation de la fonction colit de vraisemblance
dans les deux cas. La borne inférieure de Cramer-Rao a été développée pour les cas
d’un bruit non blanc pour avoir une mesure de performance des estimateurs proposés
par rapport a une borne théorique minimale. Nous traitons un cas non étudié dans
la littérature qu’est le développement de la borne avec deux vecteurs de parametres
d’intérét. L’expression de la borne est mise sous une forme tres compacte.



CHAPITRE
Bases Théoriques

Dans ce chapitre, nous commencons par donner un bref apercu sur les modes
d’opération d’un radar, puis nous développons un modele des données regues par un
réseau d’antennes. La section III est consacrée aux hypotheses et a la paramétrisation
du modele. La section IV est réservée a l'introduction des problemes liés au scénario
traité dans la these tel que le probleme de propagation multi-trajets et la définition
du coefficient de réflexion d'une surface réfléchissante. Ensuite, on passe en revue les
différents modeles de manceuvre des cibles. En fin de chapitre, un état de 'art en la
matiere est donné.
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1.1 Modes d’opération Radar

Les systemes radar sont utilisés pour détecter des cibles et estimer leurs positions
en transmettant une énergie électromagnétique et analyser I’énergie rétrodiffusée par
ces dernieres. Un radar Doppler pulsé transmet un paquet d’impulsions breves avec
une certaine fréquence porteuse. Un objet ou une cible, dans le champ de vision radar
rétrodiffuse une partie de I'énergie transmise. Cette quantité d’énergie rétrodiffusée
caractérise les objets via le parametre Surface Equivalente Radar (SER). Si I'objet
et/ou la plate forme radar sont en mouvement, il y aura une translation Doppler de
la fréquence qui est fonction de la vitesse radiale ' de I'objet par rapport au radar.
La distance peut étre déterminée par le temps de I'aller retour de I'impulsion émise.
Un radar moderne échantillonne le signal regu. Les échantillons ainsi obtenus corres-
pondent aux différentes distances des objets potentiels et sont souvent dites cellules
distances. Le décalage Doppler est déterminé par la transmission d’une série d’impul-
sions et pour chaque cellule distance, on réalise une transformée de Fourier sur les séries
d’impulsions. Le temps entre deux impulsions successives est dit intervalle de répétition
des impulsions ou Pulse Repetition Interval (PRI). Le temps entre la premiere et la
derniere impulsion dans le traitement Doppler est dit intervalle de traitement cohérent
des impulsions ou Coherent Pulse Interval (CPI). La figure 1.1 illustre les différents
concepts décrits.

impulsion
transmise

Traitement distance

Fig. 1.1 — Traitement des données dans un radar pulsé.

La position angulaire de la cible est en général déterminée par le balayage d'un
faisceau étroit & travers le volume de recherche ? et le récepteur radar surveille 1'énergie
du signal réfléchi, si I’énergie excede un certain seuil, une cible est détectée et ’angle est

L Cette vitesse est une composante du déplacement des cibles rétrodiffusantes dans la direction de
visée radar.

2Le volume de recherche est la zone de couverture radar balayée par le faisceau de rayonnement
radar.
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donné par la direction de pointage du rayonnement. Le balayage par faisceau peut étre
effectué soit mécaniquement par rotation de I'antenne ou d’une fagon électronique par
le réseau phasé. Un réseau phasé est un réseau d’antennes avec un déphaseur a la sortie
de chaque détecteur. Par application d'un déphasage progressif aux éléments du réseau
d’antennes, le retard de propagation entre les éléments pour un front d’onde incident
peut étre compensé. Ceci a pour effet de diriger le rayonnement vers une direction qui
est déterminée par le déphasage progressif appliqué. L’avantage principal du balayage
électronique, comparé au balayage mécanique, est sa flexibilité et sa rapidité. Plus
récemment, des réseaux d’antennes numériques ont ét¢é utilisés dans les systemes radars.
La distinction entre le réseau phasé et le réseau numérique est que dans le premier, un
faisceau est formé en utilisant un déphaseur analogique. La sortie est ensuite numérisée
afin d’avoir des données numériques pour des traitements éventuels. Par contre, pour
un réseau numérique, chaque élément de l'antenne fournit a sa sortie des données
numeériques.

Ainsi, un échantillonnage spatial de 'onde incidente est effectué sur les éléments
du réseau. Cette opération donne une dimension spatiale au traitement numérique du
signal. A chaque instant, un faisceau de balayage peut étre obtenu en multipliant les sor-
ties de chaque élément antenne par des nombres complexes qui produisent le déphasage
voulu. Cette procédure est dite formation de voie numérique. Plus intéressant, le
probleme de trouver la direction des cibles peut étre vu comme un probléeme d’es-
timation de parametre :

Etant donné des données échantillonnées collectées par un réseau d’antennes, le but
est de déterminer le meilleur estimateur possible des directions d’arrivée.

Pour résoudre ce probleme, on a besoin d’'un modele mathématique des données
collectées. En utilisant, la théorie de I’estimation, la solution est donnée par I’estimateur
du Maximum de Vraisemblance (MV). Dans le cas d’une seule cible noyée dans un
bruit Gaussien blanc, la solution MV se réduit a la formation de voie conventionnelle.
Cependant, pour des scénarios plus complexes avec des cibles multiples tres proches
ou avec des réflexions, I'estimateur MV est plus compliqué et souvent inadéquat bien
qu’il possede de meilleures performances que le formateur de voie. Plusieurs solutions
sous optimales ont été développées avec des performances et des complexités de calcul
intermédiaires entre I'estimateur MV et le formateur de voie. Les méthodes basées sur
la modélisation sont associées a des cotits élevés, en terme de hardware et complexité
de calcul. En plus, ces méthodes sont sensibles aux erreurs de modélisation, ce qui
nécessite une calibration précise du systeme. L’introduction de ces méthodes dans la
pratique est tres limitée, d’ou l'intérét d’orienter les techniques de traitement dans le
sens d'un cotit raisonnable.

Il existe deux modes d’opérations radar. Dans le mode actif, un signal est transmis
(fréquence radio), une partie de la puissance est rétrodiffusée par une cible et regue par
le radar. Dans le mode passif, 'émetteur radar n’émet aucun signal, il est en écoute.



CHAPITRE 1. BASES THEORIQUES 8

1.1.1 Mode d’opération actif

Le but de la surveillance et de la poursuite pour un systeme radar est, essentiel-
lement, la détection de cible, I'estimation des directions de cibles, 'estimation de la
distance et de la vitesse des cibles dans un environnement hostile. Ceci est accompli par
la transmission d’un signal RF continu ou réparti dans le temps sous forme d’impulsions
avec une certaine fréquence de répétition des impulsions et ayant une forme d’onde mo-
dulée. Le signal écho regu sur une antenne réceptrice est converti en un signal en bande
de base complexe et numérique. Les échantillons temporels regus a partir de la méme
impulsion représentent des échantillons de distance. Dans une méme cellule distance,
les échantillons formés a partir des différentes impulsions représentent des échantillons
temporels différents. En associant les signaux obtenus a partir des différents canaux
d’un réseau d’antennes numérique, on forme un signal radar multidimensionnel. A par-
tir de ces données sauvegardées, les cibles sont détectées, la distance et la vitesse des
cibles sont ensuite estimées.

1.1.2 Mode d’opération passif

Le mode passif d’'un radar peut étre vu comme une écoute indiscrete du signal
émis par la cible dans le but de 'estimation des parametres de I’émetteur telles que la
direction d’émission et la fréquence de I’émetteur.

La différence avec le mode actif du point de vue collection de données est que
la dimension distance de la matrice du signal recu est manquante vu qu’on ne peut
mesurer le temps de propagation.

Dans cette these, nous nous intéressons dans la premiere partie, au mode passif et
nous estimons les Directions D’Arrivée (DDA) des échos.

1.2 Modele des données de base

Considérons un réseau d’antennes passif composé de N éléments localisés arbitrai-
rement dans I’espace. Supposons qu'un signal temporel continu & valeurs réelles 5(t),
arrive sur ’antenne. Soit 7,, le retard temporel du signal au n*™¢ élément, relativement
4 un point de référence fixe. Notons h,,(t) la réponse impulsionnelle du n*"¢ élément.
La sortie du n*™¢ élément de 'antenne est de la forme

Tp(t) = ho(t) * 5(t — 1) + 7 (¢) (1.1)

ol 7i,(t) est un bruit additif indépendant de 5(t). Exprimons le signal §(¢) comme un
signal modulé ayant une fréquence centrale w,

5(t) = u(t) cos(wet + ¢(t)). (1.2)

Si 'amplitude wu(t) et la phase ¢(t) du signal varient lentement par rapport au temps
de propagation a travers le réseau, on a

ult—1,) ~ u(t)

Ot — ) ¢(t) (1.3)

Q
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et les signaux sont dits a bande étroite.

Pratiquement, la validité de ces hypotheses dépend de la taille physique de I'antenne.
L’hypothese du signal a bande étroite se traduit par :

5(t—1) = u(t—mn)cos(w.(t —7) + ot — 7))
~  u(t) cos(we(t — 1) + ¢(1)). (1.4)

Alinsi, cette hypothese permet de modéliser un retard temporel par un simple déphasage
du signal modulé. La sortie du n’*™¢ élément peut étre alors exprimée par

To(t) =~ h,(t) *u(t) cos(we(t — 1) + @(t)) + fin ()
= |Hp(we)| u(t) cos(we(t — 1) + &(t) + arg(Hy(we))) + 1n(t) (1.5)

ou H,(w) est la transformée de Fourier de la réponse impulsionnelle h,(¢). Dans ce
qui a précédé, nous avons supposé que u(t — Tiae) & u(t) OU Tpnee étant le retard de
propagation maximal du canal.

Il est judicieux de faire une représentation complexe du signal 5(t). Le retard tem-
porel des signaux en bande étroite est exprimé par une multiplication d’'un nombre
complexe. La représentation complexe du signal §(¢), est donnée par

s(t) = 5(t) + j5(t) (1.6)

ou §(t) est la transformée de Hilbert de 5(¢). Le signal s(t) est la représentation ana-
lytique du signal 5(¢). En absence du bruit, I’enveloppe complexe du signal a la forme
suivante

Ta(t) = Ta(t) +j7a(t)
Hn(wc)efjwc‘rnu(t)ej(wct+¢(t))
= H,(w.)e 7 ™s(t) (1.7)

ou Z,(t) et Z,(t) sont respectivement, les composantes en phase et en quadrature de
T ().

L’hypothese du signal a bande étroite signifie que ’enveloppe complexe du signal
reste constante durant tout le temps de la traversée de I'antenne par le front d’onde,
cette hypothese est admise dans toute les méthodes développées.

1.2.1 Paramétrisation du modele

Le vecteur des signaux observés sur I’ensemble des capteurs contient 'information
temporelle et spatiale. Un ensemble de parametres est associé a chaque signal. Ces
parametres peuvent inclure par exemple le nombre de source, la position des sources
(I’élévation, l'azimut, la distance), la fréquence porteuse, la polarisation, etc. Soit le
vecteur 0;;4 = 1...d représentant la collection du parametre associé au %™ signal
et supposant que les antennes peuvent étre modélisées comme des systemes linéaires.

Le signal recu est une superposition des signaux individuels. Vu que les éléments de
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I’antenne et le retard temporel de propagation sont sensibles aux parametres des si-
gnaux, la réponse impulsionnelle et le retard temporel de chaque élément sont fonction
du parametre 6;. Le modele des données paramétré suivant est obtenu a la sortie du

ieme

n élément.

d
wa(t) = > Hu(0:)e 70 s;(t) + ny(t)
i=1

d
- Z an(0;)5:(t) + Ny (t) (1.8)

Le réseau d’antennes est composé de N éléments capteurs et si on collecte les sorties
des éléments dans un vecteur de sortie, on obtient

z1(t) a | a(6s) ny(t)
x(t) = : => : si(t) + :
l’N(t) i=1 (IN<9¢) nN(t)
= Z a(0;)s;(t) +n(t)
= A(f)s(t) +n(t) (1.9)

Le vecteur x(t) est un élément d’un espace de vecteurs complexes de dimension N.
Le vecteur a(f) est la variété d’antenne. Le processus bruit n(t) est supposé aléatoire
complexe, stationnaire, blanc et de moyenne nulle. La distribution de probabilité du
bruit est gaussienne circulaire et complexe. Ainsi, les parties réelles et imaginaires de
n(t) sont indépendantes et identiquement distribuées avec des moments d’ordre deux :

E[n(tn"(s)] = Qdys
En@n’(s)] = 0 (1.10)

ol Q est la matrice de covariance spatiale du bruit. Cette covariance est, en général,
inconnue. Des hypotheses sur la structure de Q seront discutées dans les prochains
chapitres.

1.2.2 Hypotheses sur antenne réseau

La sortie complexe de I'antenne est décrite par (1.9). Pour des raisons de simplicité,
on considérera le cas d'un seul parametre inconnu, par exemple, la direction d’arrivée.
Deux hypotheses concernent la variété d’antenne

A={a(0),0,€0} (1.11)

La premiere hypothese est que la paramétrisation de la variété d’antenne est connue,
ainsi pour chaque 6; € O, le vecteur a(f;) est connu, O est défini comme étant I’ensemble
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compact dans lequel le parametre 6; est susceptible de varier. Cette paramétrisation
peut étre développée analytiquement, mais en général ’antenne doit étre calibrée, ce qui
est coliteux en temps et en cotit. La deuxieme hypothese stipule qu’il n’y a pas d’am-
biguité dans la variété d’antenne. Ainsi pour toute collection de d directions d’arrivée
distinctes avec §; €e © 1 =1,...,d et d < N, les vecteurs réponses de I’antenne corres-
pondants sont linéaires et indépendants. En plus, ces vecteurs doivent étre dérivables
continuellement selon le parametre 6. Dans le manuscrit, on suppose que ’antenne est
linéaire et uniforme autrement ses caractéristiques sont explicitement spécifiées.

Pour illustrer la paramétrisation de la variété d’antenne, considérons une antenne
linéaire uniforme avec N capteurs identiques, espacés uniformément de A, (figure 1.2).
La direction d’arrivée 6 est définie comme étant I’angle que fait I'onde incidente et la
normale au réseau linéaire.

n 2 1 0
b m—
A
Fig. 1.2 — Antenne uniforme linéaire.

Il est clair qu’a partir de la figure 1.2, le retard de propagation 7,,, entre le 1°" et le

ieme

n élément est donné par
n—1)Asinf
T = —( ) (1.12)
c
ol ¢ est la vitesse de propagation de 'onde. Les éléments individuels de I’antenne sont

supposés isotropiques de gain unité H,(6) = 1. Le vecteur directionnel est donné par
a(@) =11 6j27r§ sinf ej27r%(N—1)sin9 ] (1'13)

ol A est la longueur d’onde. La méthode la plus simple pour trouver les directions d’ar-
rivée des signaux est 1'utilisation des méthodes de formation de voies conventionnelles.
Dans cette approche, un faisceau est dirigé dans une seule direction a un instant donné
par une application progressive de déphasage aux sorties des antennes pour compenser
les retards de propagation des ondes incidentes. Le diagramme de directivité du réseau
de I'antenne B(6,, 02) est défini par le gain complexe du formateur de voie, quand il
est dirigé vers la direction 8, avec une onde plane venant d’une direction 65,

B(91,92) = aH(91)3(92> (114)
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Diagramme de rayonnement d'une antenne
101

-70 I I I I I I
-100 -80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80 100

Angle azimuth [degrés]

Fig. 1.3 — Diagramme de rayonnement d’une antenne uniforme et linéaire de 12
éléments.

La figure 1.3 nous montre un exemple de représentation de I'amplitude du diagramme
de directivité pour un réseau linéaire uniforme de 12 éléments quand il est dirigé vers
une direction perpendiculaire au réseau.

Le diagramme de directivité exhibe un lobe principal dans I’axe vertical de 'antenne
avec plusieurs lobes secondaires. La largeur du lobe principal renseigne sur la capacité
de résolution de deux ondes planes différentes. Pour qu'une ALU soit non ambigué,
on peut montrer que l'espace entre les éléments A doit étre inférieur a % si A €
[ -5 3 } .S A > %, le recouvrement spatial se produit. Ceci se manifeste par des
lobes additionnels de méme hauteur que le lobe principal. Ces lobes sont dits “gratting
lobes” et introduisent des ambiguités en terme de position du pic maximal dans le

diagramme de directivité.

Le modele du réseau d’antennes décrit auparavant est tres général. Nous allons
étre plus spécifique pour 'application radar. Deux modeles sont couramment utilisés
pour s(t) dans la littérature de traitement d’antennes, les modeles stochastique et
déterministe (ou modeles conditionnels et inconditionnels). Dans le modele stochas-
tique, s(t) est modélisé par une réalisation d’un processus stochastique (souvent Gaus-
sien) de moyenne nulle et stationnaire. Si le processus est Gaussien, les parametres
a estimer sont les éléments de la matrice de covariance du signal. Dans le modele
déterministe, chaque échantillon de s(t) est vu comme un parametre déterministe mais
inconnu qu’il faut estimer. Un troisieme modele, est le modele du signal déterministe
paramétré. Dans ce modele, on n’estime pas chaque échantillon de s(¢) mais le signal
est décrit par un nombre relativement réduit de parametres. Il suffit donc d’estimer
ces parametres pour déterminer completement le signal. Un exemple de modele d'un
signal paramétré est un signal de forme d’onde connue avec une amplitude et phase
inconnues.
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Dans le cas radar, la modélisation stochastique du signal est souhaitable pour des
cibles a fluctuation rapide de la SER et pour la modélisation du bruit di aux brouilleurs.
Les modeles utilisés couramment pour la distribution statistique de SER des objets
radar sont dits les cas de Swerling [57]. Une SER a fluctuation rapide est obtenue si la
fréquence porteuse change d’une impulsion a une autre. Durant une CPI, un objet radar
ayant une SER constante, peut étre modélisé par un signal déterministe paramétrique.
Dans ce cas, la forme d’onde du signal peut étre une sinusoide ayant une fréquence
déterminée par la vitesse radiale entre 'objet et la plate forme radar. Ceci est du a
I'effet Doppler. Un modele souhaitable pour le signal écho s;(t) de la i*™® cible est alors
une exponentielle complexe s;(t) = b;e’i* de fréquence w;. Les différents échantillons
aux instants ¢ = 1,..., L correspondent alors aux différentes impulsions (PRI) pour
une cellule distance particuliere.

1.3 Mode de propagation multi-trajets

Considérons un radar monostatique sur une surface. LL’onde transmise se propage
dans toutes les directions, deux directions atteignent la cible : la premiere par voie
directe, sans réflexion par la surface de la terre, La deuxieme direction est celle obtenue
apres réflexion par la surface de la terre. La rétro diffusion par la cible se fait aussi a
travers les mémes directions (directe et apres réflexion). Les différents cas sont montrés
dans la figure 1.4

P

Fig. 1.4 — Différents trajets possibles de propagation des signaux radar.

La figure 1.5 montre que 'énergie rayonnée atteint la cible via deux trajets séparés.
L’écho rétrodiffusé par la cible arrive au radar a travers les mémes trajets. L’amplitude
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Radar Cible

Fig. 1.5 — Modele de réflexion multi-trajets.

du signal écho résultant dépendra des amplitudes et de la différence de phase entre le
trajet direct et celui réfléchi. Le coefficient de réflexion de la surface peut étre considéré,
pour l'instant, comme une quantité complexe :

I = pe7? (1.15)

ou p est le module du coefficient de réflexion et ¢ est le déphasage introduit a la
réflexion.

Dans ce qui suit, on suppose I' = —1, 'onde réfléchie ne subit pas de changement
en amplitude, mais sa phase est décalée de 180°. La différence entre les trajet AMB et
AB pour R >> h; est donné par la formule suivante :

D = 2h,sinb, (1.16)
pour 6, petit, sinf; est remplacé par @ :
(ht — hr)
D =2h,—— 1.17
- (1.17)
si hy >> h,, on a :
2h¢h,
D ~ 1.18
. (1.18)

Au niveau de la cible, la différence de phase totale entre les signaux direct et réfléchie

est :
o 27T thhr

) .
A R

(1.19)

On définit le facteur complexe F' qui représente le rapport du champ résultant au
niveau de la cible en présence de la surface de réflexion sur le champs direct. Par
définition

F =1+ pexp(—jP) (1.20)
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Le rapport de puissance est donné par |F|?. Vu que le méme phénomene est observé
apres rétrodiffusion d’une partie de la puissance par la cible vers le radar, le rapport
des échos recus avec et sans la présence d’une surface de réflexion est

|F|" = (14 p* + 2pcos @)° (1.21)
Quand 'angle de dépression est petite, p =1 et (1.21) se réduit a
|F[* = 2(1 + cos ®)? (1.22)
En remplagant (1.19) dans 1'équation (1.22), on obtient

4 2mhih,

AR
L’équation radar décrivant la puissance de I’écho recu doit étre modifiée par le facteur
de propagation F*.

|F|* = 16sin (1.23)

Vu que le terme sinus dans (1.23) varie entre 0 et 1, le facteur F'* varie entre 0 et
16 et en tenant compte de la relation de puissance 4 entre la distance et le signal écho,
la portée radar varie entre 0 et 2 fois la portée du méme radar dans I'espace libre. Le
champs atteint son maximum quand son argument dans le terme en sinus est égal a

T (2n+ )3,

Ahgh

)\th = 2n+1 maxima (1.24)
4

iL\t};Lr = n minima (1.25)

La présence d'une surface plate conductrice et parfaite fait que le diagramme de direc-
tivité d’élévation a une structure lobée comme montrée dans la figure 1.6. Ainsi si la
cible est dans le lobe elle est détectée a des distances doubles par rapport au cas ou
elle est dans I’espace libre, mais si elle est entre les lobes, théoriquement, elle ne sera
pas détectée.

Par ailleurs, la rotondité de la terre ne peut étre négligée quand on s’intéresse aux
performances d’un radar aux angles d’élévation bas pres de ’horizon. Dans ce cas
le "lobbing” n’est pas tres critique comme pour le cas approximatif de terre plate.
Le rayonnement est plus divergent, ainsi les minima ne sont pas tres profonds et les
maxima ne sont pas grands. Pour pallier, au probleme du ”lobbing” et vu que les
positions des lobes sont fonctions de la géométrie et de la fréquence transmise, un
radar utilisant une agilité de fréquence peut étre utilisé. Ainsi, les lobes sont déplacés
par changement de fréquence.

Avant de passer au probleme de la rotondité de la terre, on attire I’attention sur un
autre phénomene qui se manifeste durant la propagation des ondes dans I’atmosphere.
Ce phénomene est la réfraction due au changement de l'indice de réfraction de 'at-
mosphere. Les rayonnements ne sont pas rectilignes mais courbés. L’horizon radar
se trouve ainsi un peu plus éloigné que I’horizon optique. Pour tenir compte de ce
phénomene, le rayon de la terre doit étre modifié en un rayon fictif

a. = ka (1.26)



CHAPITRE 1. BASES THEORIQUES 16

15

0.5

Portée normalisée F = R/Ro

Fig. 1.6 — Effet des trajets multiples sur la puissance recue par le radar.

1 » dn»
1+a(‘;—2) »dh
Iindice de réfraction n en fonction de la hauteur de propagation dans ’atmosphere.
Pour des latitudes moyennes, les mesures expérimentales donnent fl—’};‘ R —ﬁ; ce qui
donne k = %. Cette valeur de k a donné naissance a un modele dit modele : ”4/3-earth
model”. Notons que ceci est valable pour les radars et cibles en basses et moyennes

altitudes.

ou a est le rayon de la terre réel et k = exprimant la variation de

Pour un modele de réflexion d’une surface plate, la différence de phase peut étre
déterminée par de simples formules. L’hypothese de terre plate peut étre faite sans com-
mettre d’erreurs importantes si la hauteur de I'antenne est basse et 'angle d’élévation
est ”suffisamment” positif. Quand cette hypothese n’est plus valide, la différence de
trajet doit étre calculée en utilisant la géométrie de réflexion tenant compte de la
sphéricité de la terre. Pour tenir compte de 'effet de la rotondité de la surface de la
terre, nous développons la géométrie associée a la réflexion voir la figure (1.7).

Le but est de trouver le point de réflexion M par le calcul de rq, on suppose connaitre
les grandeurs suivantes R, hy, h,, et a. (le rayon de la terre effectif).

Si on prend comme référence le centre de la terre selon ’axe passant par la plate
forme radar, on a la relation
01
r o= / a.do
0

= a.b; ~a.sinb, (1.27)

ou dd est un déphasage élémentaire.

En appliquant la loi des cosinus a I’angle OAB, on peut déterminer ’angle d’arrivée
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Cf'ible B

i ion
Horizontale au point de reflexio

Surface de la
terre

Fig. 1.7 — Géométrie de réflexion tenant compte de la sphéricité de la terre.

0, :
(ae + ) = R*+ (ac+h.)” — 2R (ac + h,) cos(g +64)
= R+ (ac+ h,)” + 2R (a. + h,) sin(6,) (1.28)

de la méme maniere, en appliquant la loi des cosinus aux triangles OMA et OMB, on
obtient respectivement

(ae + hy)? = R? + a® — 2Ra. cos(g + ) (1.29)

donc
2a.h, + h? = R} + 2a,R; sin(1)) (1.30)

et
2a.h; + hi = R3 + 2a, Ry sin(v)) (1.31)
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L’élimination de sin(¢)) entre ces équations, nous donne I’équation suivante
Ro(2ach, + h2 — R?) = Ry (2a.hy + h? — R3) (1.32)

Pour avoir les distances R; et Ry, on a besoin d’une autre équation qu’on obtient par
application de la loi des cosinus au triangle AMB

R?* = Rj+ R} — 2R Rycos(m — 2v)
R2 + R? + 2R R, cos(2v)) (1.33)

Par élimination de v en utilisant les équations précédentes, on obtient 1’équation
ac ((Ry + R1)* — R?) = (2ach, + h? — R?) (2ach, + h? — R3) (1.34)

qu’on utilisera avec I’équation (1.32) pour avoir Ry et Rj.

D’autre part, le triangle AOM nous donne

R} = (ac + hy)* + a2 — 2 (ac + hy) a. cos 6, (1.35)

En obtenant 6, on peut évaluer r; par 1’équation (1.27), le point de réflexion est
ainsi déterminé. On peut aussi évaluer ’angle d’élévation-image 6, par application de
la loi des cosinus au triangle AMB

R3S = R* + R? —2RR; cos(0; — 0,) (1.36)

1.4 Modele de réflexion du terrain

Le champs rayonné par une surface rugueuse est constitué de deux composantes :
la composante de réflexion et la composante de diffusion (voir figure 1.8). Une sur-
face rugueuse est souvent définie selon le critere de réflexion de Rayleigh. Ce critere
détermine si la surface réfléchissante est plate ou rugueuse [3]. Les irrégularités de la
surface (caractérisées par I'écart type de la hauteur Ah), la longueur d’onde, I’angle
de dépression de I'onde, sa polarisation et la constante diélectrique de la terre influent
sur les propriétés de la surface.

Une surface est considérée plate (voir figure 1.9) si

A

Ah
< 8sin ¥

(1.37)

ou Ah : changement de la hauteur de la surface, ¥ : angle de dépression (grazing angle)
et A : la longueur d’onde. La surface est considérée rugueuse si

A

Ah
- 4sin W

(1.38)

Alors, a la limite de transition d’'une surface plate en une surface rugueuse, on peut
supposer

A
U = in — 1.
arcsin o (1.39)
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Direction speculaire

Diffusion Rayon incident

Fig. 1.9 — Réflexion par une surface rugueuse.

La réflexion a partir d’'une surface plate contribuant a ’onde réfléchie est la 1¢7©
région de Fresnel. Cette région est celle qui entoure le point de réflexion.

La réflexion spéculaire est similaire a la réflexion par une surface plate dans le
sens ou elle est directionnelle et suit les lois classiques de l'optique. C’est le résultat
d’une radiation cohérente a partir des points dans la premiéere ellipse de Fresnel (voir
figure 1.10). Ses ondes transmises sont approximativement a phase égale au niveau du
récepteur.

Les réflexions de diffusion par contre ont une faible directivité et prennent place
dans une surface plus grande que les premieres zones de Fresnel. Ainsi, les réflexions
individuelles s’ajoutent d’une fagon incohérente pour former le champ résultant. La
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Radar

Zone de Fresnel

Ellipsoide de Fresnel

Fig. 1.10 — Zone de Fresnel, géométrie pour une terre plate.

distribution de 'amplitude du champ résultant peut étre considérée comme une distri-
bution de Rayleigh.

Coefficient de réflexion spéculaire

Ce coefficient est donné par
Psp = P0Ps (1.40)

ol pg est le coefficient de réflexion d’une surface plate et p, est le coefficient de réflexion
spéculaire, avec

Y2sin ¥ — /Y2 — cos?2 U Erc
= , et Y=
Y2sinW + Y2 —cos2 ¥ e

Po (1.41)

ol €, est la constante complexe diélectrique relative de la surface et p,.. la perméabilité
relative.

Le coefficient de réflexion spéculaire est un facteur par lequel le coefficient d’une
surface plate est multiplié pour prendre en compte les irrégularités de la surface. Il est
supposé ne dépendant que de la géométrie et des parametres physiques du radar et non
de la composition chimique du terrain.

La moyenne quadratique du coefficient de réflexion pour un modele de surface Gaus-
sien est donné par
2
p? = e~ 4m9) (1.42)

op sin ¥

ou g = == avec oy, est 'écart type de la hauteur de la surface.
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Il existe d’autres modeles utilisés pour déterminer le coefficient de rayonnement
spéculaire qui conduit a des résultats similaires. Le modele Gaussien est justifié par
des résultats expérimentaux [4].

1.5 Modélisation de la manceuvre des cibles

La surface équivalente radar est une mesure de la capacité de la cible a rétrodiffuser
les signaux radar dans la direction de visée radar. C’est aussi une mesure du rapport
de la puissance rétrodiffusée par stéradian (unité d’angle solide) dans la direction du
radar sur la densité de puissance interceptée par la cible.

La définition de la SER sous entend aussi que la totalité de I’énergie rayonnée
n’atteigne pas la cible. Le facteur o (SER cible) est généralement exprimé par le produit
de trois facteurs

o = surface équivalente projetée x réflectivité x directivité (1.43)

La réflectivité exprime le pourcentage de la puissance interceptée et rétrodiffusée par
la cible. La directivité est le rapport de la puissance re-rayonnée vers la direction radar
sur la puissance qui pourrait étre re-rayonnée si le rayonnement était uniforme dans
toutes les directions.

La SER dynamique fluctue en amplitude et/ou en phase. La fluctuation en phase
est dite "glint”. La fluctuation en amplitude est dite "scintillation”. Le "glint” fait que
les fronts d’ondes rétrodiffusés par la cible, en champs éloignés, soient non plans. Pour
la majorité des applications radar, les "glints” introduisent des erreurs linéaires dans
les mesures radars et ainsi ils ne sont pas d’'importance capitale.

La scintillation SER peut varier lentement ou rapidement selon la taille de I'objet,
sa forme, sa dynamique et son mouvement relatif par rapport au radar. Ainsi, vu cette
large variété de scintillation, la SER est un processus aléatoire.

Modeles statistiques de la SER

Swerling I et 11

Dans le Swerling I, les échantillons de la SER mesurés par le radar sont corrélés sur
toute la période de I’analyse, mais non corrélés d’'une analyse a une autre (fluctuation
lente). Dans ce cas, le radar traite 'amplitude du train d’impulsion entier comme une
seule variable aléatoire dont la pdf est

f(o) =~ exp(~—7

Omoy Omoy

) g>0 (1.44)

Oll oy dénote la SER moyenne a travers toute la fluctuation cible. La phase initiale
de chaque impulsion a une distribution uniforme dans [ 0, 2w } .

La fluctuation de la cible Swerling II est plus rapide que la Swerling I, les mesures
d’une impulsion a une autre sont non corrélées. L’amplitude de chaque impulsion est
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une variable aléatoire statistiquement indépendante. La distribution est aussi définie
par ’équation 1.44.

Swerling 111 et IV
Les Swerling IIT et IV ont la méme pdf
4o 20
flo)= pon exp(—

av

) (1.45)

O-(Z’U

Les fluctuations en Swerling III sont similaires a celles en Swerling I dans le sens ou
chaque impulsion dans le train d’impulsion a la méme amplitude, 'amplitude du train
d’impulsion est une variable aléatoire avec un point dominant, correspondant a point
de réflexion prédominant sur la cible, en plus d’une fonction de densité de probabilité
de Rayleigh. Swerling IV est similaire a Swerling II mais avec un point dominant en
plus. Les fluctuations III et IV sont applicables aux cibles représentées par un point de
rétro diffusion dominant et plusieurs autres petits points réflecteurs.

1.6 Etat de I’Art

La localisation et la poursuite de cibles dans un systeme radar impliquent
I'estimation des déviations Doppler, les directions d’arrivée (azimut/élévation) et
temps/différence de temps d’arrivée. Quand la cible est a proximité d’une surface
réfléchissante, le signal écho recu arrive au site radar a travers deux ou plusieurs tra-
jets. Méme s’il n’existe qu'une seule cible dans I’environnement. Ce phénomene est dit
propagation multi-trajets. Ce sont D. K. Barton [26] et W. D. White [28] qui ont établi
un modele détaillé de surface réfléchissante dans les différentes circonstances.

Dans un scénario multi-trajets, le radar observe deux cibles, la vraie cible et son
image crée par l'interférence multi-trajets avec une position angulaire qui apparait au
dessous de la surface de la terre, mais avec une différence de résolution souvent inférieure
a la résolution du radar. Par conséquent, les cellules distances du radar échouent dans
la réjection de l'interférence multi-trajets. En plus, le signal direct et rétrodiffusé se
superposent de facon constructive et destructive a cause du déphasage entre les deux
échos. Cette différence de phase est principalement causée par le coefficient de réflexion
de la surface réfléchissante. Ce coefficient dépend de la longueur d’onde utilisée et des
parametres physiques de la matiere de la surface de la terre. Un autre probleme qui
survient dans la poursuite radar en basse altitude est la séparation angulaire tres réduite
entre les échos incidents, cette différence angulaire est une petite fraction de la largeur
de bande du faisceau [26]. L’utilisation des techniques de formation de voies pour
séparer spatialement les signaux direct et réfléchi est impossible. Ceci nous conduit a
I'utilisation des méthodes de haute résolution pour estimer les parametres d’intéret.

Plusieurs techniques ont été proposées pour résoudre ce probleme de poursuite en
basse altitude. On distingue deux grandes familles d’approches : La premiere englobe
toutes les techniques améliorées des systemes mono pulse qui sont économiques puis-
qu’ elles n’utilisent pas de systemes d’antennes complexes. La seconde famille englobe
toutes les techniques avancées du traitement d’antennes et du signal. Dans ce cas, on
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a une complexité accrue vu qu’un réseau de capteurs est utilisé et chaque élément doit
étre équipé d’'un récepteur.

Dans la premiere famille, les techniques les plus importantes sont la technique
”double-null” [28] ou le systéeme monopulse conventionnel est modifié pour incorporer
un deuxieme nul indépendant que ’on peut modifier, le role de ce nul est I’élimination
du signal réfléchi spéculaire. La technique dite ”complex indicated angle” [29]-[30], est
une technique monopulse basée sur 'utilisation d’un rapport complexe monopulse va-
riable dans le temps de fagon que la phase relative varie alors que 'amplitude de 1’écho
reste constante. Barton [26] a indiqué que ces méthodes sont sensibles aux effets de
réflexion de la surface rugueuse et a la diffusion du rayonnement multi-trajets. Ainsi,
ces techniques ne peuvent suivre des élévations inférieures au quart de la largeur du
faisceau. Une autre technique dite "two-beam” est proposée par Nakatsura [31] qui
peut suivre des élévations tres réduites. Deux faisceaux sont utilisés et la hauteur de
la cible est calculée en se basant sur la différence de phase entre les sorties des deux
faisceaux. Néanmoins, cette technique souffre d’une sensibilité accrue a la phase.

La deuxieme famille de méthodes utilisées pour la poursuite en basse altitude en-
globe toutes les méthodes du traitement d’antenne. Elles exploitent les nouvelles ar-
chitectures et techniques développées dans les réseaux d’antennes phasés telles que le
faisceau principal adaptatif, ’annulation des lobes secondaires, le controle de la forme
du faisceau d’antenne et la poursuite précise des multi-trajets [32]. Des algorithmes de
super résolution ont été proposés. Ils sont principalement divisés en deux catégories, les
méthodes d’estimation de parametres et les méthodes d’estimation du nombre d’ondes.
Dans cette derniere catégorie, ’estimation est basée sur la décomposition de la matrice
de covariance dont les éléments estiment la corrélation des signaux entre les éléments
d’antennes. Dans cette sous famille, on cite : I'algorithme classique MUSIC [35], Ial-
gorithme "modified forward-backward linear prediction” [7], Ialgorithme du vecteur
propre principal de Gram-Schmidt [8] et I'algorithme ESPRIT [36]. Cependant, tous
ces algorithmes échouent en présence de signaux cohérents. La cohérence des signaux
provoque le mauvais conditionnement de la matrice de covariance. Méme en utilisant
des algorithmes qui améliorent les performances de ces techniques comme le lissage
spatial [37] ou le moyennage forward-backward [38], les performances obtenues res-
tent dégradées et un biais est introduit dans les estimés des parametres. Un autre
désavantage dans le traitement de vecteurs propres est qu’il nécessite un nombre de
vecteur de données au moins égal au nombre des éléments de I'antenne pour obtenir

une matrice de covariance non singuliere 3.

Dans [1], une technique qui traite le probleme de la poursuite en basse altitude
est proposée. Elle est basée sur une décomposition propre récursive avec 1'utilisation
d’une agilité de fréquence pour décorréler les signaux incidents. La technique consiste
en premier, a ’actualisation de la matrice de covariance puis, a la décomposition en
valeurs propres de la matrice de covariance et enfin a ’actualisation des estimés des
angles par une recherche des pics ou des zéros donnés par les coefficients polynomiaux
de normes minimales.

La premiere catégorie de techniques englobe toutes les approches paramétriques. Le

3Ceci est en relation avec I'identifiabilité des parametres & estimer
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signal recu peut étre paramétré via 1’angle d’élévation. On a alors trois possibilités de
niveaux de connaissance que ’on peut exploiter. La premiere possibilité est de supposer
le probleme comme étant un probleme de localisation de deux sources inconnues. La
deuxieme possibilité est de considérer que la cible et son image sont liées via une
relation géométrique. Si on a la distance de la cible, on peut estimer sa hauteur au
lieu des deux angles d’arrivée. Le troisieme niveau est la connaissance a prior: du
coefficient de réflexion en fonction de ’angle de dépression. Ainsi, on réduit le nombre
de parametres a estimer.

La catégorie de techniques la plus intéressante est celle de I'estimateur du maxi-
mum de vraisemblance pour une estimation précise des parametres avec un nombre
raisonnable d’antennes. Les parametres estimés tels que les angles d’arrivée, les retards
temporels et les fréquences Doppler sont ceux qui maximisent la fonction de vraisem-
blance. L’avantage de ces techniques est qu’elles sont moins sensibles a la cohérence
du signal comparées aux techniques de décomposition en sous espaces. Plusieurs tra-
vaux ont été publiés pour I'estimation des directions d’arrivée utilisant 1’estimateur du
maximum de vraisemblance. Les principaux articles sont ceux de Kaseinski et McGhee
[43], Howard [30], Haykin et Reilly [54]-[55]. Nickel [53] a développé une méthode de re-
cherche a gradient pour maximiser la fonction du vraisemblance pour une application
radar spécifique. Toutes ces techniques d’estimation du maximum de vraisemblance
[43]-[53] utilisent un modele de DDA avec une connaissance a priori minimale.

Lo et Litva [52] ont montré qu'en introduisant une information a priori
dans le processus du maximum de vraisemblance, les performances s’améliorent
considérablement. Ces informations sont issues d’un modele de signal multi-trajets
hautement déterministe. Le modele utilise une information géométrique et un ensemble
de parametres physiques tels que le gradient de réfractivité, le coefficient de réflexion,
les coefficients de diffusion et spéculaire et le facteur de divergence. En comparant le
modele classique d’estimation de DDA (avec deux angles inconnus, deux amplitudes de
signaux inconnues et deux phases de signaux inconnues) le nouveau modele utilisant
les connaissances a priori le nombre de parametres a estimer est réduit a quatre pa-
rametres inconnus (I’amplitude, la phase et les DDA). Les autres parameétres tels que
la distance, la hauteur de la cible et I’angle de dépression sont exprimés en fonction
des parametres inconnus.

Dans le méme contexte, un modele basé sur la considération détaillée d’'un modele de
réflexion multi-trajets et une géométrie cible-radar, est développé pour la poursuite en
basse altitude par Turner et Bossé [48]-[50]. La connaissance a priori de la distance est
utilisée ainsi que la hauteur du radar pour obtenir avec précision la hauteur de la cible
comparée au modele classique. Dans [50], un estimateur du maximum de vraisemblance
basé sur une modélisation physique déterministe de réflexion multi-trajets est utilisé
pour estimer la hauteur des cibles fluctuantes et non fluctuantes a basse altitude.
Les informations, requises par le modele, sont collectées par le radar dans le mode
acquisition et les informations géométriques d’environnement sont introduites.

Dans [51], le facteur de diffusion est introduit dans le modele pour tenir compte des
composantes incohérentes du signal multi-trajets.

Dans les méthodes citées pour le traitement du probleme, la matrice de covariance
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du bruit est supposée connue a un facteur multiplicatif pres. Dans plusieurs systemes,
le bruit dominant est le bruit thermique qui est approximativement de niveau égal
dans tous les canaux. Dans ce cas, la covariance du bruit est une matrice identité
multipliée par un facteur (variance du bruit) et cette supposition se trouve souvent
justifiée. Dans notre travail, on s’intéresse au cas de bruit externe dominant. Ce type
de bruit introduit une corrélation entre les différents capteurs. On retrouve ce type de
bruit dans plusieurs systemes RF et dans la majorité des systemes sonar. Quand la
fonction de corrélation est connue, il est toujours possible de modifier les algorithmes
pour tenir compte de cette fonction. Dans la pratique, le bruit d’environnement est
inconnu et change lentement dans le temps. La question qui se pose est comment
résoudre le probleme d’estimation sans la caractérisation statistique complete du bruit.
Ignorer la corrélation du bruit introduit un biais significatif dans les estimés et cause
des erreurs inacceptable. D’autre part, la majorité des méthodes supposent que le
traitement d’annulation du clutter est parfait, or il est connu que cette interférence
est plus accentuée que le signal écho utile et 'annulation totale du clutter par les
différentes opérations de traitement est utopique. Les résidus du traitement du clutter
s’ajoutent aux bruits externes et au bruit thermique interne. La majorité des méthodes
citées ont traités le probleme d’estimation des directions d’arrivée, en supposant la
cible stable et non fluctuante. Dans ce cas, la surface équivalente radar se réduit a
un facteur constant multiplicatif dans toute la durée de I'analyse. Dans notre travail,
nous développons un modele des données qui tient compte de la fluctuation de la cible
selon un modele Swerling I que 'on peut généraliser facilement aux autres modes de
fluctuations. Notre travail considere aussi ’estimation conjointe des parametres. Nous
avons considéré I'estimation des directions d’arrivée avec les retards temporels et les
directions d’arrivée avec les fréquences Doppler dans le but d’avoir un autre degré de
liberté pour prendre une décision sur la vraie direction d’arrivée de la cible. En résumé,
nous développons des modeles de données et des algorithmes d’estimation de plusieurs
parametres qui tiennent compte de la fluctuation de la cible avec un bruit blanc et/ou
non blanc.
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Dans ce chapitre, nous étudions les performances des méthodes classiques d’estima-
tion des angles d’arrivée dans un scénario de radar en écoute. Dans la section 1, les
modeles des signaux utiles et I’environnement des interférences sont définis. Dans la
section 2 et 3, nous étudions les méthodes de décomposition en sous espaces et les tech-
niques du maximum de vraisemblance. Dans la section 4, nous développons la borne
inférieure de Cramer-Rao et nous présentons quelques résultats de simulation.
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2.1 Modeles des signaux

On considere un systeme radar qui émit M impulsions cohérentes et échantillonne
les signaux échos recus a la sortie des éléments d’antenne. Le récepteur est un réseau
linéaire et uniforme de N éléments montés verticalement de facon que les DDA soient
les élévations. La distance inter-capteurs est A. L’impulsion transmise est souvent une
impulsion modulée en fréquence d’une fagon linéaire ayant une durée 7), et une largeur
de bande W,. Le radar collecte L échantillons temporels a la sortie de chaque élément
antenne a chaque PRI, ou chaque intervalle temporel correspond a une cellule distance
radar. Le récepteur collecte ainsi un cube de données 3D qui représente les échos regus
durant un intervalle de traitement cohérent de M impulsions. Ce cube de donnée sera
utilisé dans les chapitres I1I, IV et V.

Une cible mobile est typiquement modélisée par un vecteur directionnel spatio-
temporel ayant un gain 3(¢) da a la SER et a 'atténuation de propagation. En général,
elle occupe une cellule distance :

KXeivie(t) = v(0, [)B(t)o(t — ) (2.1)

ou () est une fonction impulsion discrete, v(6, f) est le vecteur variété de I'antenne
dirigé vers la paire (0, f), est défini par

v(0,£) = b(f) ® a(6) (2.2)
ou a(f) est défini par I’équation (1.13) et b(f) est donnée par
bif) = [ 1 2efTn 00T ] 23)

ou Tx est la période PRI. Le temps que I'impulsion met pour retourner au radar est
proportionnel a la distance radar-cible R

T=— (2.4)

La cible est caractérisée par une fréquence spatial v, qui est relative a la direction
d’arrivée de 1’écho venant de la cible

A
et la fréquence Doppler est :
2v
f= (2.6)

ou v, est la vitesse radiale de la cible par rapport a la plate forme radar. La figure 2.1
nous donne un exemple du spectre bidimensionnel du signal cible.

La forme la plus fondamentale des interférences est le bruit thermique. Celui-ci,
généré par les composants électroniques, est indépendant d’un récepteur a ’autre. En
supposant un récepteur séparé dans chaque élément, le bruit thermique dans le réseau
est spatialement et temporellement non corrélé (blanc). En général, les puissances des
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Fig. 2.1 — Spectre de puissance 2D d’un signal écho d’une cible située a une

élévation de 45 degrés.

signaux échos et interférences sont exprimées par rapport a la puissance du bruit ther-
mique. Une autre forme d’interférence (intentionnelle) est le brouillage de barrage qui
provient d’une source localisée, temporellement non corrélée entre échantillons et entre
PRI. Elle est modélisée comme un produit de Kronecker d’un vecteur bruit /N x 1 blanc
et Gaussien n;(t) avec le vecteur directionnel spatial a(f)

Xjam(t) = n;(t) ® a(h) (2.7)
ol la puissance de chaque composante de n;(t) est 032..

En se basant sur ce modele, le signal de brouillage n’a qu’une corrélation spatiale.
Comme montrée dans la figure 2.2, I'énergie du signal de brouillage apparait spatiale-
ment localisée et étalée sur 'axe Doppler.

Une autre source de bruit est celle des échos qui surviennent de la surface de la
terre, de la mer, de la pluie, des batiments, etc. Ceci est appelé fouillis ou clutter. En
absence de clutter, on peut supposé que le bruit est spatialement et temporellement
blanc et Gaussien vu que tout bruit traversant un systeme linéaire a une distribution
Gaussienne. C’est un modele raisonnable pour le bruit interne du récepteur, par contre,
ce n’est pas le cas pour le clutter vu qu’il est généralement corrélé en espace et en temps.
Le clutter est modélisé par des distributions plus spécifiques (autre que la Gaussienne)
telles que la distribution Weibbul, la log-normal et la distribution K. Si la plate forme
radar est immobile, le signal clutter est centré autour de la fréquence Doppler zéro et
peut étre filtré par un filtre coupe-bande. Si la plate forme est en mouvement (radar
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embarqué) la situation est plus difficile, la fréquence Doppler étant différente d’une
direction a une autre. Une méthode pour traiter le probleme est I'application d’un
filtre spatio-temporel qui supprime le clutter. Les techniques pour supprimer d’une
facon adaptative le clutter dans un systeme radar embarqué sont appelées techniques
STAP (Space Time Adaptive Processing).

Les réflexions du signal dues au terrain, appelés le fouillis mono statique, accom-
pagnent I’écho issu de la cible. Ces réflexions peuvent masquer le signal utile. Les ca-
ractéristiques du terrain varient d’un endroit a un autre et la structure de la corrélation
du clutter résultant ne peut donc étre facilement modélisée. Pour un émetteur omni-
directionnel et un terrain a réflexion uniforme, le signal clutter peut étre modélisé
par

X, (1) = at) /6 a(% sin(0), 2% sin(6 + 6,))d6 (2.8)

ol v, est la vitesse de la plate forme radar (v, = 0 pour un radar fixe), 6, est I'angle
de désalignement entre les axes du réseau d’antenne et le vecteur vitesse de la plate
forme.

Le facteur amplitude «(t) est considéré comme une variable aléatoire dont I’écart
type est inversement proportionnel a 'indice distance. Ainsi, le clutter est non corrélé
d’un échantillon & un autre, par contre, il est corrélé en espace et en Doppler (si
la plate forme radar est en mouvement). La figure 2.3 nous donne la représentation
bidimensionnelle du spectre d’un signal clutter dans un espace spatio-Doppler.



CHAPITRE 2. ESTIMATION DES PARAMETRES EN MODE RADAR PASSIF
30

80

70
100" |
80 60

60

40 - 15

Gain de puissance (dB)

20
400

40

DDA (radian)
Frequence Doppler (Hz) 400 -1.5

Fig. 2.3 — Spectre de puissance 2D d’un signal clutter.

2.2 Méthodes de décomposition en sous-espaces

2.2.1 Modele des données en radar passif

Nous nous intéressons tout d’abord a ’estimation des directions d’arrivée des échos
dans un contexte de radar passif. Dans ce cas, on ne dispose pas de référence distance,

les données disponibles sont en 2D. Rappelons I'expression des données observées a la
sortie des antennes

x(t) = A(0)s(t) + n(t) (2.9)

Dans une premiere partie du travail, les parametres d’intérét sont de nature spatiale.
Elles requiérent donc comme information la matrice d’intercovariance a travers les
éléments de I'antenne

Ry = Ex(t)x"(t)] (2.10)
D’apres (2.10) et (2.9) on a :

Ryux = ARGAY + 071 (2.11)

olt Rgs = Es(t)s ()] est la matrice de covariance des signaux sources. La factorisation
spectrale de Ryx est d'une grande importance ; sa positivité conduit a :

R,x = UA UY (2.12)
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ou U est une matrice unitaire et A= diag(Ai, Ae, ..., Ay) une matrice diagonale de
valeurs propres réelles ordonnées de fagcon que A\; > Ay > ... Ay > 0. Chaque vecteur
orthogonal & A est un vecteur propre de Ryy avec la valeur propre o%. On a N — d

vecteurs linéairement indépendants (d est le nombre de source) et A\gy1 = Ay = 0.

R = U AUY + U, A, U (2.13)

ol A,, = 0?I. Les opérateurs de projection vers les sous espaces signal et bruit sont
définis, dans le cas ou l'inverse de A¥A existe, par

K = UJUZ=AA"A)'A" (2.14)
Kt = U, U/=1-AA"A)'A" (2.15)

On a alors :
I=K+K* (2.16)

En pratique, comme on ne dispose que d’un nombre fini d’échantillons L, on utilise
Iestimé de Ry

A 1
Rxx =

ll

L
> a(tx(t)” (2.17)
i=1
ou la représentation spectrale similaire a celle de Ry est définie par

Ry = U, A UTHU,A, U (2.18)

On suppose le nombre de signaux connu. Dans ce qui suit on étudie les techniques
d’estimation des parametres les plus connues comme les méthodes spectrales et pa-
ramétriques. On fait abstraction, dans cette étude, des techniques classiques de forma-
tion de voies vu qu’elles se prétent mal au probleme posé.

2.2.2 Méthode MUSIC

La décomposition spectrale avec une structure exacte de la matrice de covariance
est exprimée par

Ryx= ARG A +0°1 = U AU 102U, U (2.19)

ot on suppose AR A est de rang plein. La matrice diagonale A¢ contient les d plus
grandes valeurs propres. Etant donné que les vecteurs propres dans U, sont orthogo-
naux a A, on a

Ufad)=0 0c{0,,...,04} (2.20)

Pour avoir des solutions d’estimation des directions d’arrivée uniques, le réseau est
souvent supposé non ambigué. Ainsi, toute collection de N vecteurs directionnels
correspondants aux DDA distinctes n, forment un ensemble linéaire indépendant
{a(m),...,a(ny)}. Si a(.) satisfaisant ces conditions et Ry est de rang plein, alors
ARG A est aussi de rang plein. Il s’ensuit alors que {61, ...,0;} sont les seules solu-
tions possibles de la relation (2.20), que I'on peut utiliser donc pour la localisation des
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DDA. En pratique, 'estimée Ry de la matrice de covariance est obtenue et les vec-
teurs propres sont séparés en vecteurs propres signal et bruit. L’opérateur de projection
orthogonale sur le sous espace bruit est estimé par

K+ =U, U7 (2.21)
Le spectre spatial MUSIC est ainsi défini par ([9], [10]) :

__a"()a(6)
Pa(0) = 2 (0K a(0) (2.22)

2.2.3 Extension a MUSIC

Plusieurs modifications ont été apportées a ’algorithme MUSIC pour pallier a des
problemes particuliers. La modification la plus notable est I'introduction d’une matrice
de pondération W qui transforme (2.22) en

a(0)a(9)
(0K WK-La(h)

Fa(0) = — (2.23)

W est introduite pour tenir compte de I'influence de chaque vecteur propre. Il est clair
qu'une pondération uniforme W = I nous donne MUSIC classique. Il a été démontré
que c’est la pondération optimale dans le sens ou elle fournit des estimés a variance
asymptotique minimale [11]. Cependant, dans des scénarios difficiles ot on ne dispose
que d'un nombre limité d’échantillons, ou d’un rapport signal a bruit bas et des si-
gnaux hautement corrélés, un choix judicieux d’une pondération W peut améliorer la
résolution de l'estimateur sans pour autant augmenter sérieusement la variance. Un
choix particulier de pondération est donné par [12]

W =ee! (2.24)

ou e; est la premiere colonne de la matrice identité L x L. Celle-ci correspond a 1’al-
gorithme Min-norm développé dans ([34], [5]) pour une antenne ALU. Comme montré
dans [6], 'algorithme Min-norm donne un plus petit biais et une meilleure résolution
que MUSIC classique quand il est appliqué a un réseau ALU.

2.2.4 Signaux échos cohérents

Dans le cas de notre étude, la propagation multi trajets fait que les signaux regus par
I’antenne sont cohérents. On se trouve ainsi avec une matrice de covariance Rgg & rang
déficient (dégénéré), ce qui entraine une divergence des vecteurs propres ”signal” dans
le sous espace bruit. Alors, en général, UZa(f) # 0 pour tout 6 et le spectre MUSIC
échoue dans la détection des pics correspondants aux DDA recherchées. Dans le cas
de deux signaux cohérents et un réseau ALU, il existe une facon directe de décorréler
les signaux par 'usage d’un moyennage forward-backward. Soit le vecteur directionnel,

pour un réseau ALU
alf)=[1 ¢ ... gW-DE T (2.25)
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On remarque que les éléments de ce vecteur restent invariants (a un facteur de
pondération pres) s’ils sont inversés et si on prend leurs conjugués complexes. Soit
J une matrice d’échange N x N dont les éléments de ’antidiagonale sont a 1 et les
autres éléments sont nuls. Alors, pour un ALU

Ja*(f) = e 7N -DEa(9) (2.26)
La matrice de covariance est centro-Hermitienne si

Ryux = JRL,J (2.27)

Dans (2.19), Rxx est centro-Hermitienne si et seulement si la matrice Rgg est diago-
nale, i.e., quand les sources sont non corrélées. Cependant, pour "doubler” le nombre
d’échantillons et décorréler d’éventuelles paire de source corrélées dans le cas d'une
matrice Rgs arbitraire, la propriété centro-Hermitienne est parfois forcée par ce qu’on
appelle un moyennage Forward-Backward (FB).

En moyennant la matrice de covariance habituelle dans ’équation (2.27), qu’on
appelle matrice de covariance backward, on obtient la matrice de covariance Rgp

1 ~
Rpp = 5[Roo + JRLI] = ARA" + 071 (2:28)

La matrice Rpp (2.28) est souvent utilisée dans les algorithmes d’estimation des direc-
tions d’arrivée a la place de la matrice classique (2.19).

On a ainsi, la nouvelle matrice de covariance source qui est en général de rang plein

. 1
Ry = §(RSS + DR, DY) (2.29)

[e—j(QT’“)A(N—l)sinél e I(A)AN-1)sinbg }

ou D = diag

En présence de plus de deux sources cohérentes, une autre solution est proposée. Il
s’agit de la technique de lissage spatial (spatial smoothing) qui consiste en la division
de 'antenne ALU en un nombre de sous réseaux recouvrants. Les vecteurs directionnels
des sous réseaux sont supposés identiques a un facteur d’échelle pres et les matrices de
covariance peuvent étre moyennées ([14],[37]).

Comme en (2.29), le lissage spatial introduit une modulation de phase aléatoire qui
tend a décorréler les signaux et causer la non déficience du rang. L’expression compacte
de cette matrice “lissée” R peut étre écrite en terme de matrice de sélection J; comme
suit :

Soit P le nombre d’éléments dans le sous réseau et le nombre de sous réseaux est
K = N — P+ 1, alors, la matrice “lissée” est

K
-1 .
R=— 8 : 8 (2.30)
k=1
avec
Ji = [0px—1)Ip|0px(N—k—Pi1)] (2.31)

ou Ip est une matrice identité de dimension P. Le rang de la matrice de covariance
source Rgs moyennée augmente de 1 avec une probabilité 1 pour chaque sous réseau
additionnel en moyenne [15], jusqu’a ce qu’elle atteigne sa valeur maximale d.
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2.3 Méthodes du Maximum de Vraisemblance

Les méthodes "spectrales” sont tres attractives en calcul, mais ne donnent pas
une précision suffisante surtout dans le cas de signaux cohérents. Il est alors, souhai-
table d’exploiter la structure du modele des données. De telles méthodes sont dites
paramétriques. Comme nous allons le constater, les signaux cohérents ne posent au-
cune difficulté pour ces méthodes. Le prix a payer pour cet apport d’efficacité et de
robustesse est qu’elles demandent une recherche multi dimensionnelle pour trouver les
estimés voulus. Deux hypotheses différentes sur le modele du signal conduisent a deux
approches du maximum de vraisemblance.

2.3.1 Meéthode du Maximum de Vraisemblance Déterministe
(MVD)

Pour ce cas, la SER est considérée constante du point de vue champs de rayonne-
ment. Alors, la forme du signal écho peut étre modélisée en bande de base comme un
signal complexe sinusoidal dont I’amplitude dépend de la SER et la fréquence dépend
de la vitesse radiale entre la cible et la plate forme radar. On suppose que la cible est
a champ éloigné par rapport au radar. Et la forme du signal écho est a bande étroite
par rapport a la fréquence porteuse et la taille de 'antenne. Maintenant, nous nous
intéressons a la matrice de covariance des données dont la connaissance est essentielle
dans un probleme d’estimation de DDA, on a

x(t) = A(0)s(t) + n(t). (2.32)
La matrice de covariance théorique est :
Ry = B{x(t)x(t)"} = ARGA + 0°1 (2.33)

avec Rgs = F{s(t)s(t)”}. Cependant, en pratique, une matrice de covariance estimée
est utilisée a la place de I'espérance mathématique dans I’équation (2.33). Dans ce cas,

on dispose de L échantillons {z(t;); i = 1,2,..., L}, la matrice de covariance est alors
1 & 1
S Hoo H o oxd AH O
Rxx = z ZE 1 X(tl)X (tl) = ZXX = ARSSA + Rnn (234)

avec f{nn = %NNH et f{ss = %SSH
ou X = [x(t1),...,x(t)]; S=1[s(t1),...,s(tr)]; N =[n(t1),...,n(ty)].
En se basant sur ces définitions, il apparait que la matrice Ry, contient toutes les

informations spatiales et temporelles de tous les signaux. Le signal observé x(t) a une
moyenne et une matrice de covariance

E[x(t)] = A(0)s(t) (2.35)

E(x(t) = E[xt)])(x(t) = E[x())" = 0”1 (2.36)
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Ceci implique que si on a L observations indépendantes, alors la fonction de densité de
probabilité conditionnelle sous 'hypothese d’'un bruit, blanc, Gaussien et additif, i.e.

pdf. = pdfo(x(t) ... x(t1)]0,s,07) (2.37)
est connue, soit

L

pdf.(x(t1) ... x(tL)]0,s,0%) = H . exp(—i\x(ti) —AD)st)]?)  (2.38)

- det 0?1y o2

En prenant le logarithme de 1’équation (2.38) on a

L
1 2
LF = In(pdf,) = —NLIn(rc?) — = ; x(t;) — A(0)s(t;)] (2.39)
soit

6?2 = arg max{LF} (2.40)

c’est a dire

L

52 = NLIn(ro?) — t;) — A(0)s(t;)]? 2.41
67 = arg max{— n(m)—;Z!X( i) — A(0)s(t:)["} (2.41)

i=1

7D Ix(n) — A@)s ()P (2.42)

En substituant 62 dans 1’équation (2.39) et en maximisant le résultat selon les pa-
rametres du signal, on a

0,8)r = argmax{ LN In(m6? o) Z |1x(t; 0)s(t:)|*)}

= argmax{~LN[In(7 > x(t) ~ A@)s(t)) + 1]} (243)

i=1

donc
(0.8)mr = arg max{ - 111(2 [x(t:) — A(0)s(t:)|*)}
= arg rrg}sn{z Ix(t;) — A(0)s(t;)[*} (2.44)

En gardant constant le parametre 6, 'expression (2.44) devient

§ = arg msin{z x(t;) — A(0)s(t;)|*} (2.45)
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I’équation (2.45) a une solution analytique donnée par ’expression suivante
s=(A)TA0)AM)X (2.46)
ou
s(t:) = (AO)TA0)TA0) x(t;) (2.47)

ainsi, § est donnée en fonction de §. En substituant §(¢;) dans I’équation (2.44), on a

Orr, = arg min > (Ix(t) — Kax(t)]) (2.48)

=1

avec K4 = A(0)(A(0)TA(0))"PA(0)%, on définit K5 =T — K,!, on obtient

L
_ : Lo(4.)2
Omr = argm@mZﬂKAx(tz)H

= argmax Z(lKAX(ti) %)

i=1
= argmaxz t) T Kax(t;))

= arg meax{Tr(KAXXH)} (2.49)

c’est a dire
Onr, = arg mgxx{Tr(KAﬁxx)}. (2.50)

L’équation (2.50) donne I'estimateur du maximum de vraisemblance pour les DDA.
L’interprétation de ’équation (2.50) est que les données x(t) sont projetées dans le
sous espace orthogonal du modele et une mesure de puissance est effectuée

3 [Kx(0)| = Tr{K 3 R} (251)

Pour le cas stationnaire, l'erreur peut converger vers zéro quand le nombre
d’échantillons augmente a l'infini. Ceci reste valable pour les signaux cohérents, bien que
la précision pour un nombre d’échantillons réduit dépend de la corrélation des signaux.
Pour calculer les estimés du maximum de vraisemblance déterministe, le probleme d’op-
timisation non linéaire de dimension N (2.50) doit étre résolu numériquement. Ayant
des valeurs initiales adéquates (obtenues par les méthodes spectrales par exemple), la
technique de Gauss-Newton ([16], [17]) converge souvent rapidement au minimum de
(2.50). Autrement, la procédure converge vers un minimum local. On peut aussi utiliser
des techniques telle que IQML [78].

'K a et K5 sont les projecteurs orthogonaux sur les sous espaces signal et bruit, respectivement.



CHAPITRE 2. ESTIMATION DES PARAMETRES EN MODE RADAR PASSIF
37

2.3.2 Méthode du maximum de Vraisemblance Stochastique
(MVS)

Cette méthode est obtenue en modélisant les formes d’onde des signaux comme des
processus aléatoires Gaussiens. Soit la forme d’onde du signal ayant une moyenne nulle
et des propriétés de second ordre :

E{s(t)s"(s)} = Raslis
E{s(t)s’(s)} = 0 (2.52)

Le vecteur d’observation x(t), ¢ = 1,..., L est un processus aléatoire blanc, de moyenne
nulle et de matrice de covariance

Ryux = A(0)R A (0) 4 0°1 (2.53)

Dans ce cas, ’ensemble des parametres inconnus sont différents de ceux du modele
du signal déterministe. La fonction de vraisemblance dépend maintenant de 6, Rgg et
o?. Alors, la fonction de densité conjointe des données est [62]

o= ) dee Rl ) o { - 277 [Red )R]} (254

ot n = [07, Res, 0?] est le vecteur des parametres inconnus et Ry, est la matrice de
covariance des données observées

Ry = — > x(t)x"(t) (2.55)

t=1

SIS

La fonction log-vraisemblance (avec les termes constants ignorés) est proportionnelle a
Iyvs = log det Ryy + Tr{Kx Ryx } (2.56)

bien que cette fonction présente une non-linéarité, ce critéere permet une séparation
explicite de certains parametres. Pour 6 fixe, le minimum selon o2 et Rgg est

1 5 . .
oavs(0) = mTT{Kijx} et Res = A% (Rux — 03,y A
Avec ces estimés substitués dans (2.56), la forme compacte suivante est obtenue :
Orrvs = argmin{log | AR A™ + 63y61]} (2.57)

C’est une fonction qui présente une non linéarité en fonction de son argument 6.

2.3.3 Approximations basées sur la décomposition en sous es-
pace

Des méthodes paramétriques a base de sous espaces, qui ont les mémes performances
statistiques que les méthodes MV (pourvues que les sources ne soient pas corrélées [11])
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ont été développées. Le cott de calcul pour ces méthodes ([17], [22], [23], [24]) (dites
subspace fitting) est moindre que les méthodes MV.

Rappelons la structure de la décomposition propre de la matrice de covariance de

I'observation
Ryx = ARGAT + 571 (2.58)

R, = U, AU 4 02U, U (2.59)

Les matrices A et U, partagent le méme espace quand Ry, est de rang plein. Dans le
cas général, le nombre des vecteurs propres du signal dans U est égale a d’. La matrice
U, partage un sous espace A de dimension d’. Ceci peut étre démontré en exprimant
I'identité dans (2.58) par I = U,UY4+U, U en annulant le terme 02U, U dans
(2.59), on aura

AR A" 4+ 0*U,UY = U,AUY (2.60)

En post-multipliant & droite par U, (noter que UYU, = I) et en réarrangeant, nous

obtenons la relation
U, = AT (2.61)

ott T est la matrice d x d de rang plein
T =R, AU (A, — o*T)! (2.62)

La relation (2.61) forme la base de I'approche SSF (Signal Subspace Fitting). Les
parametres inconnus 6 et T sont & déterminer pour résoudre (2.61), la valeur  obtenue
est la vraie valeur, par ailleurs T est un parametre de nuisance. Si une estimée U, de
U, est utilisée, cette solution n’aura pas lieu. Dans ce cas, on essaye de minimiser une
certaine mesure de distance entre U, et AT. Pour cela, la norme de Frobenius se préte
bien, et quand elle est mise au carré, elle peut étre exprimée comme étant la somme de
normes euclidiennes quadratiques des rangées ou des colonnes. Par cette formulation,
la connection aux estimateurs moindres carrées standard devient claire. L’estimateur
SSF' est obtenu par résolution du probleme d’optimisation non linéaire suivant

(6,7} = axgmin |[{U, — AT}[} (2.63)

Similaire au critere MV déterministe (2.50), ceci est un probleme des moindres carrés
non linéaire séparable. La solution, pour le parametre linéaire T (pour A fixe et
connue), est

T = AU, (2.64)

qui, en le substituant dans (2.63) et en introduisant une pondération sur les valeurs
propres, donne la fonction compacte du critere

Ossr = argminTr{K U WU} (2.65)

Une question naturelle s'impose : comment choisir W pour maximiser la précision
(minimiser la variance de l’erreur de I'estimation). On peut montrer que les vecteurs
propres projetés K% (6o)ty; k = 1,...,d sont asymtotiquement indépendants. Alors,
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suivant la théorie des moindres carrés pondérés [25], W doit étre une matrice diagonale
contenant 'inverse de la matrice de covariance de K%(6p)ty; k = 1,...,d". Ceci nous
conduit au choix

W = (As — o’1)?A! (2.66)

W,,: dépend de quantités inconnues, on utilise plutot

~ ~

W = (A — 6%1)2A71 (2.67)

oll 62 est une estimée consistante de la variance du bruit, par exemple la moyenne des
N —d' plus petites valeurs propres. L’estimateur, défini par (2.65) avec des pondérations
données par 'équation (2.67), est dit Weighted Subspace Fitting (WSF) [24].

2.4 Performances : borne de Cramer-Rao et
résultats de simulation

2.4.1 Borne de Cramer-Rao

L’obtention des bornes de Cramer-Rao du MVD et du MVS est largement traitée
dans la littérature (voir [11], [67] et [68] par exemple). Nous rappelons seulement les
hypotheses et nous donnons I'expression de la borne pour les deux cas.

Les signaux sources sont des processus Gaussiens, temporellement blanc et le bruit
est un processus Gaussien, spatialement et temporellement blanc. La matrice de cova-
riance est

Ryx = A(O)R AP (0) + 071 (2.68)

Le vecteur des parametres est n = [GT ot a} ,ouf = [0 ... 0, et p est le vecteur
d? x 1 formé des éléments {RZ} et {R[RZ], S[RZ],j > i}. La matrice d’information
de Fisher est donnée par

dRxx R-! dRxx

FIM,, =LT
ol " ( dng dm

in),pourk,l:1,2,...,n+n2—|—1 (2.69)

Les parametres p et o sont des parametres de nuisance, la borne CRB pour 6 est donnée

par

0.2

CRB()) = o= {ére (DTI4D) © (RSSAHR;;ARSS)T}1 (2.70)

ouD = [ d(:ll) . dil(egdd) } JI4x =T— AA"A)'AH et ® représente le produit de

Hadamard.

Pour le cas déterministe, en tenant compte des hypotheses (2.35) et (2.36), le loga-
rithme de la fonction de vraisemblance des données 1i. i. d. et Gaussiennes est

LF = const — NLIn(c?) — % Z st )™ (x(t;) — AB)s(t;))  (2.71)
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la  dérivation selon les parametres inconnus du  vecteur 7 =
[ 07 x(1) x(2) ... z(L) o] donne les différents ¢éléments de la matrice
d’information de Fisher. La borne de Cramer-Rao est donnée par

2

CRB(6) = ;’—L {éR (D"IILD) © (RSS)T}_l (2.72)

ou

R = =5 s()s()" (2.73)

ll

2.4.2 Résultats de simulation

Dans cette partie, on présente certains résultats de performances relatifs a la
premiere partie du travail, radar en mode passif. Dans les simulations, une mesure
de performance particulierement utile pour les techniques d’estimation des angles est
le rms (root mean square) de l'erreur angulaire

oey = V{E|eo|*} (2.74)

ol ey est Verreur d’estimation ey = (§ — f). Pour les estimateurs non biaisés (c’est &
dire E{eg} = 0), le rms est aussi la déviation standard de l'erreur angulaire (std).
Dans ce qui suit, le terme std est adopté et utilisé pour représenter la définition (2.74)
du rms méme pour un estimateur biaisé. En supposant un modele de la surface de la
terre 4/3, on utilise le scénario de simulation suivant (le méme que celui en référence
[1]) : soit un radar a une hauteur h; = 20m, la cible évolue a une altitude constante
hy = 1500m. Deux signaux sont recus avec des angles d’arrivées tres proches. Les
résultats sont obtenus apres 500 exécutions de Monte Carlo et comparés a la borne de
Cramer-Rao. Les méthodes de décomposition en sous espaces sont appliquées. Vu que
les composantes du signal regu sont tres corrélées, ces méthodes donnent de mauvais
résultats. Les signaux sont décorrélés par un pré traitement de la matrice de covariance
des données en utilisant un "lissage” spatial ou un moyennage forward-backward.

Dans les figures (2.4), (2.5), (2.6) et (2.7), on obtient la variation du std en fonction
du RSB avec des parametres indiqués sur les figures pour les techniques paramétriques
(MVD, MVS, SSF et WSF). Ces méthodes ”optimales” donnent toutes approximati-
vement les mémes performances. La précision de I'estimation augmente quand le RSB
augmente.

Dans les figures (2.8) et (2.9), on fait varier le nombre des échantillons de traitement
pour les méthodes MVD et MVS. Les mémes remarques sont a noter, la résolution
augmente quand le nombre d’échantillons augmente.

Les figures (2.10) et (2.11) nous donnent un exemple de poursuite de 1'évolution
de la cible avec un RSB fixe. Les Directions D’Arrivée (DDA) sont estimées a des
distances différentes en utilisant les techniques MVD et MVS. La méthode MVS offre
une meilleure poursuite que la technique MVD surtout a des angles d’arrivée tres
proches.
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Fig. 2.4 — Déviation standard vs RSB, Méthode MVD, N =24, M = 100, Ry = 40
km.

Dans les figures (2.12), (2.13), (2.14) et (2.15), on fait varier la différence entre les
DDA (direct et indirect). Il est clair que la résolution de la technique MUSIC augmente
si on applique les pré traitements tels que le moyennage forward-backward et le “lissage”
spatial. La technique MUSIC avec moyennage forward-backward dépasse en résolution
les techniques MUSIC avec “lissage” spatial et MUSIC classique.

0.8, T

— DDA écho direct

— DDA écho réfléchi
CRB

0.7

Std [degrés]

: " \ I I
-10 -5 0 5 10 15 20 25 30
RSB [dB]

Fig. 2.5 — Déviation standard vs RSB, Méthode MVS, N = 24, M = 100, Ry = 40
km.
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Fig. 2.6 — Déviation standard, méthode SSF, N = 24, L = 100, Ry = 40 km.

T
— DDA écho direct
— DDA écho réfléchi
— CRB

Std [degrés]

-0.2
-10 -5 0 5 10 15 20 25 30

RSB [dB]

Fig. 2.7 — Déviation standard, Méthode WSF, N =24, L = 100, Ry = 40 km.



CHAPITRE 2. ESTIMATION DES PARAMETRES EN MODE RADAR PASSIF
43

0.16, T

— DDA écho direct

— DDA écho réfléchi
CRB

0.12-

0.1

0.081

Std [degrés]

0.061 q

0.04- q

0 I I I 1 1 I I
50 100 150 200 250 300 350 400 450

Nombre d'échantillon

Fig. 2.8 — Déviation standard v.s M, Méthode MVD, N = 24, RSB = 10dB,
Ry =40 Km.
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Fig. 2.9 — Déviation standard v.s M, Méthode MVS, N = 24, RSB = 10dB,
R() =40 Km.
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Fig. 2.10 — Exemple de poursuite angulaire, méthode MVD. RSB = 20 dB, L =

200, N = 24..
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Fig. 2.11 — Exemple de poursuite angulaire, méthode MVS. RSB = 20 dB, L =
200, N = 24..



CHAPITRE 2. ESTIMATION DES PARAMETRES EN MODE RADAR PASSIF
45

40 T T
— Music
— Music + Lissage spatiale
- I I — Music + Moyennage. Forwd-backwd
L AW i
1
30 .

Spectre directionnel [dB]
N
)
T

0 - I n
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

Direction d'arrivée [degres]

Fig. 2.12 — Spectre spatial pour MUSIC avec et sans traitement, 6; = 0.5°.
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Fig. 2.13 — Spectre spatial pour MUSIC avec et sans traitement, 6; = 0.6°.
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Fig. 2.14 — Spectre spatial pour MUSIC avec et sans traitement, 8; = 1.2°.
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Fig. 2.15 — Spectre spatial pour MUSIC avec et sans traitement, 6, = 4°.
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2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu quelques techniques paramétriques et des tech-
niques basées sur la décomposition en sous espaces. Ces techniques sont appliquées
au scénario de cibles évoluant en basse altitude. Les angles d’arrivée incidents issus
de I’écho direct et indirect sont tres proches et plusieurs méthodes donnent une mau-
vaise résolution de ces angles et n’arrivent pas a séparer les deux signaux. Ceci est du
non seulement a la différence réduite entre ces angles mais aussi a la cohérence des
signaux regus. On a vu que 'application d'un pré traitement sur la matrice de cova-
riance améliore les performances de résolution a un certain degré. Les méthodes de
maximum du vraisemblance offrent approximativement les mémes performances, mais
sont tres cotiteuses en temps de calcul. Pour des différences d’angle tres réduites, il faut
s’orienter vers d’autres méthodes pour traiter ce probleme.



CHAPITRE
Estimation Conjointe
des Directions
d’Arrivée/Retards
Temporels en Mode
Radar Actif

Dans un scénario multi-trajets, le radar voit la cible et son image. Cette derniere est
crée par l'interférence avec une position angulaire qui apparait au dessous de la surface
réfléchissante, mais avec une différence de trajet souvent plus faible que la résolution
du radar en distance. Pour pallier a ce probleme, on peut prendre en considération les
DDA et les retards temporels pour séparer les échos incidents. Ceci nous conduit au
traitement spatio-temporel. Pour améliorer les estimateurs des parametres de chaque
signal, on doit choisir des cellules tres étroites pour diminuer l'effet du clutter et les
interférences et améliorer le Rapport Signal & Bruit (RSB). Pour cela, on utilise une
cadence d’échantillonnage tres élevée dans la fenétre de traitement.

Dans ce chapitre, par I'utilisation de connaissance a priori de la forme d’onde émise,
on applique les algorithmes JADE (Joint Angle And Delay Estimation) et SI-JADE
(Shift-Invariance JADE) modifiés pour 'estimation conjointe des directions d’arrivée
et les retards temporels correspondants. Les deux algorithmes ont été initialement
développés pour le domaine des communications mobiles pour estimer le canal de trans-
mission. La séquence d’apprentissage, utilisée en communication, est remplacée par la
réplique de l'impulsion émise par le radar. Le traitement est fait dans le domaine
réel apres transformation de la matrice complexe. Ainsi, on suppose que 'impulsion
émise est connue, les signaux échos incidents sont collectés par une antenne en bande
étroite constituée au moins de deux éléments. Les déviations Doppler sont supposées
négligeables par rapport a la largeur de bande de I'impulsion, laquelle est supposée
tres faible par rapport a la fréquence porteuse. On examine deux techniques différentes
pour obtenir les estimateurs des parametres. Dans la premiere, les données sont col-
lectées durant une PRI (Pulse Repetition Interval) autour de la cellule distance et le
radar doit donner une estimation a chaque nouvelle PRI. Dans la seconde approche, les
données sont collectées durant plusieurs PRI successives et les estimées sont calculées
en utilisant ce bloc de données. On suppose que les directions et les retards relatifs
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des trajets ont une variation lente, ainsi, seules leurs amplitudes sont affectées par
I’évanouissement de puissance.

Dans les deux approches, on utilise I'une des propriétés de la DF'T (Discrete Fourier
Transform) selon laquelle, la transformée dun retard temporel est un déphasage dans le
domaine fréquentiel. Ensuite, on applique une déconvolution en utilisant la DFT connue
de I'impulsion émise. Le résultat de ces opérations est mis sous une forme spéciale pour
avoir une forme classique d’estimation de DDA. L’algorithme 2-D ESPRIT [77] est
utilisé pour avoir une estimation conjointe des parametres. Pour contourner certains
problemes, tels que les trajets avec les mémes retards (qu’est souvent le cas dans le
scénario de poursuite en basse altitude), on peut utiliser certaines techniques comme
le moyennage forward-backward [38] et/ou le lissage spatial [37].

A la différence de I'approche IQML [78], 'algorithme proposé fournit une solution
analytique. Et a la différence des méthodes comme MUSIC, aucune recherche exhaus-
tive n’est effectuée.
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3.1 Modélisation mathématique

On considere une antenne linéaire uniforme constituée de N éléments identiques.
On suppose que le radar observe les formes d’ondes recues durant M PRI successives.
Le scénario considéré est le suivant : le radar regoit un signal direct et un signal réfléchi
sous des angles d’élévation respectifs 6, et 0, (3.1). (voir figure pour la géométrie de
propagation et la figure pour avoir une idée des différentes dans un récepteur radar
hétérodyne).

Recr Cible

Fig. 3.1 — Modele de réflexion et géométrie associée.

La figure 3.2 résume l’ensemble des opérations subies par chaque signal recu un
élément du réseau.

A la sortie de chaque élément, on a

x)(t) = a'Bysa(t) + aj pe 7% B.s,(t) + ny(t) (3.1)
[ = 1,2,...,N

ot af et a] sont les réponses des antennes provoquées respectivement par les signaux
direct sq(t) et réfléchi s.(t), avec s,.(t) = sq4(t — 7) et 7 est le retard relatif entre le
trajet direct et le trajet réfléchi. 8y et G, sont des facteurs complexes engendrés par
I'effet Doppler et la surface équivalente radar (SER) de la cible. Ces facteurs sont
relatifs aux signaux direct et indirect. n,(t) est le bruit dans le récepteur de I’élément
[, supposé un processus complexe de moyenne nulle et de matrice de covariance o>1.
L’angle o est défini comme étant la différence totale entre les trajets direct et indirect.
L’amplitude p et ’angle de phase ¢ du coefficient de réflexion de la surface réfléchissante
sont déterminés par les propriétés électromagnétiques de la surface [2], par I'angle de
dépression ¢ du rayon et par la polarisation de 'onde

o — 27T(R1 +>\R2 - R) + gb (32)

ou Ry et Ry sont les distances de la cible au point de réflexion et du point de réflexion
au radar. R est la distance du trajet direct.




CHAPITRE 3. ESTIMATION CONJOINTE DES DIRECTIONS
D’ARRIVEE/RETARDS TEMPORELS EN MODE RADAR ACTIF ol

YYYYeooY
IR l Y

v

Melangeur

'

Amplificateur IF

'

Melageur en bande
de base synchrone

oy Y

FPB FPB

Y *

ADC ADC

Q Q1

I RTREEET EETRALR IR,

Traitement du signal : beamforming, suppression du clutter, etc.

Y

Traitement de donnees: estimation des angles,.
des retards temporels, des frequences Doppler , etc.

Fig. 3.2 — Schéma bloc de quelques opérations dans un récepteur radar.

Les échos (direct et réfléchi) sont supposés appartenir aux méme cellules considérées
pour le traitement. Une haute cadence d’échantillonnage est exigée pour avoir une
estimation précise du retard.

Pour des raisons pratiques, p, e 9% et 3, qui apparaissent dans (3.1) sont combinés
dans un seul facteur (3, :

xi(t) = aj fasa(t) + aj Brsa(t — 7) +m(t). (3:3)
Utilisant la notation vectorielle, I’équation (3.3) peut étre réécrite comme suit :
X(t) = Adiag(b)S™(t) + N(t) (3.4)

ou X(t) et N(t) sont, respectivement, des matrices observation et bruit N x L.
SM(t) = [ sa(t) sa(t—7) ]T est la matrice signal, b = [ B4 [, | et A est la variété
de I’antenne

AO)=[a aj] (Nx2) (3.5)
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ou
d i€ —i(N-1ga 17
a; = [ 1 e™% .. e d ]
aj = [1 ed& ... VD& }T,

A
fd;,,« = 27 <X> sin@dw

avec A est I'espacement entre les éléments de ’antenne.

3.2 Développement des méthodes

Dans cette section, nous commencons par donner les développements communs des

algorithmes JADE et SI-JADE modifiés.

Supposons que X(t) est échantillonné a une fréquence élevée avec L échantillons
dans chacune des M fenétres de distance (chaque fenétre a une longueur Ty). Les
échantillons sont séparés de At = TTR. Les observations sont notées par z! et sont
données par xin = xy(t;n) oU t;, est 'indice temps de 1’échantillon

tin = (i—1)Tk+nAt,

i = 1,2,....M, n=1,2,...,L

Puis, notons S};) = ST(t;,) et nl, = ny(ti,) les échantillons de S)(t), et ny(t) aux
instants t;,.

En définissant les matrices suivantes

]Jél J,’Z} l’én J%L
Xz(n) _ : il : 12 | : in ) : iL (N X L) (36)
nél néQ n’;” néL
n n; n; n
Nl(TL) _ 1l : 12 in iL (N % L) (3 7)
d d d d
T _ S/Ll 812 DI S’L?’L ... SZL
Si(n) = shoshy ..oshooL sl (2x L) (3.8)

On obtient le modele suivant :
X(n) = A(0)diag(b)S™(n) + N(n) (3.9)

On considere, maintenant, la transformée de Fourier discrete de X. Cette opération
transforme un retard temporel en un déphasage dans le domaine fréquentiel. Soit s la
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transformée de Fourier discrete connue des échantillons de I'impulsion émise s(n), alors
on a

s(k) = s(n)edTh (3.10)
n=0
Si on considere le retard 7 comme un entier et en utilisant la propriété de décalage
temporel de la transformée de Fourier discrete, alors la DFT de la version échantillonnée
de s(t —7) est

~

—1
(k) = Y s(n—r)e ik

3
I
o

L—1-7
= ¢ Z s(n)e 73k (3.11)

k= 0,1,....,L—1

ou ¢ = e~ . La translation du retard temporel en un déphasage linéaire progres-
sif e77“T ne se passe pas exactement, excepté pour certains cas spéciaux comme celui
d’un signal avec un support temporel infini. Cependant, dans notre cas, le signal est
suréchantillonné et le retard relatif entre les échos direct et réfléchi est tres petit com-
paré a la largeur de 'impulsion de fagon que t,, — t; > max (7). Ainsi, I'erreur induite
par la contrainte de longueur devient petite et le modele du domaine spectrale devrait
étre une approximation raisonnable. Ainsi, I’équation (3.11) devient

S = oY s(ae i
= ¢’”§n(ko (3.12)
Sous une forme matricielle, ceci donne
ST=[1 ¢~ (¢7)* ... (¢")*" ] diagls] (3.13)

Maintenant, par application de la DFT a X et selon 'équation (3.9), on obtient

X = XF
= Adiag(b)Fdiag[s] + NF (3.14)
" (67) ... (¢t "
|1 g™ (¢ oo (T
F = |: 1 ¢Tr ((ﬁn)Q o ((bTr)L—l :| (315>

En divisant la transformée de Fourier de I'impulsion échantillonnée émise dans son
support non nul, le modele devient

X = Adiag(b)F+V (3.16)

X =[a(&) a@m[ﬁd H [ﬁgﬁdi }W (3.17)
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ol
f(dar) = [1 Gar - fgf;l], (3.18)
a(t) = [1 &ap ... ] (3.19)
avec

_ 27 . AN o
Gy = I et gy = PR

et 'V est la transformée de Fourier des échantillons du bruit apres division par la
transformée de I'impulsion émise.

Selon l'utilisation d’'une ou plusieurs PRI pour avoir les estimés de DDA et les
retards temporels, deux approches sont proposées.

3.2.1 Méthode SI-JADE modifiée

Dans cette approche [75], on se propose d’utiliser uniquement une seule PRI pour
avoir les estimés de DDA et retards temporels (M = 1). On commence par construire
la matrice des données; ceci se fait par 'exploitation de la propriété de l'invariance
par décalage qui se trouve dans ’équation du modele des données (3.16) et ensuite
utiliser la technique de lissage spatial [37] pour combattre le probleme des ondes ayant
un méme retard temporel. Nous commencgons par définir deux entiers ky (2 < ky < L)
et ky (1 < ky < N — 1) et définissons la matrice (.)*7) issue de (.) en ne retenant que
les colonnes de j a L — ki + j et les lignes ¢ a N — kg + 1.

En construisant les sous matrices suivantes de taille égales

XZ’J i, L—kq+j

XGD= | SO (3.20)
XN—kg-i-i,j e XN—kz—i—i,L—lﬂ-&-j
1<j<k,1<i<k (3.21)
Définissons alors la matrice

X®) o X(k21)
x=|: (3.22)

Xk Xk
ki(N —ko+1) X ko(L — k1 + 1) (3.23)

La motivation de cette formulation est de mettre X sous la forme de factorisation
suivante

X = Adiag(b)F+V (3.24)

ou

A= || — Ay oA, (3.25)
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1 1 1 1
A, = fbd d) A = ?d g (3.26)
A e
F=[F ¢F ... ¢=7'F | (3.28)
avec
¢i _ efj%‘l'i? 51 _ ejZW(A//\)siHHZ' (329)

A peut étre vu comme une variété d’antenne de dimension 2.
) est la matrice bruit de la méme forme que X'.

On applique l'algorithme modifié 2D-ESPRIT ([80], [77]) a I’équation (3.24) (voir
annexe A pour les détails) pour avoir une association automatique des estimés DDA
et des retards temporels.

Avant de faire la transformation de la matrice de covariance des données en va-
leurs réelles, il faut s’assurer que cette matrice est centro-hermitienne. La propriété
centro-hermitienne est forcée par la méthode de moyennage forward-backward (voir les
équations (2.28) et (2.29)). Ceci est effectué par la construction d’une nouvelle matrice
de données

X, =[x JX7 (3.30)

On double ainsi le nombre d’échantillons et on décorréle les éventuels signaux échos
corrélés. On fait la transformation suivante pour travailler avec des matrices réelles et
ainsi pouvoir appliquer ensuite une technique de diagonalisation simple qui exige des
matrices a valeurs réelles

Y = (Knu®@Ky)X, (3.31)

ou Ky, et Ky sont définies dans I'annexe A. On calcule la matrice réelle E, qui
représente le sous espace du signal utile. Cette matrice est formée par les d vecteurs
singuliers gauches dominants des données transformées. On forme les matrices suivantes

E¢ = J¢Es; Eg == JgES (332)

E, = J,Eg; E; = JE; (3.33)
et on forme le faisceau de matrice pour réaliser la diagonalisation conjointe de
E{E,.=T (T et E/E,= T '®T (3.34)
ensuite, on calcule la décomposition propre de la matrice a valeurs complexes
(EXE,) + j(EfE;) = T71(® + j¢)T. (3.35)
Les estimés sont donnés par les parties réelles et imaginaires des valeurs propres

& =2tan (S {\}) et ¢; = 2tan ' (R{\D}). (3.36)
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3.2.2 Meéthode JADE modifiée

Dans cette approche [76], on se propose d’utiliser plusieurs PRI consécutives (M >
2) du signal regu collecté a la sortie de 'antenne pour estimer les parametres

On suppose que 6; et 7; sont invariants durant les PRI considérées et que les termes
d’atténuation sont variables d’'une PRI a une autre. Rappelons la formule identité
suivante

vec(Xdiag(Y)Z) = (Z' o X)Y (3.37)
en utilisant 'identité (3.37), I’équation (3.16) devient
vee(X;) = (FT o A)bj+vec(Vy), i=1,...,M (3.38)

Cette opération consiste a prendre la transposée de chaque rangée de la matrice et a
I’'empiler au dessous de la ligne précédente. La matrice de donnée obtenue par collection
et empilement des vecteurs de données (3.38) conduit a la forme suivante

X = [vee(Xy) ... vee(X,,) ]

— AB+V (3.39)
B = [ b, ... by }
Yy = [ vec(vl) veC(vM) } :

L’hypothese de la variation des facteurs complexes d'une PRI a une autre est tres
importante. Dans notre approche, par I'utilisation de plusieurs PRI dans un seul bloc
de traitement, ces facteurs remplacent l'utilisation de 'agilité de fréquence utilisée
pour combattre le probleme de I’évanouissement de la puissance dans le cas de cibles
évoluant a basse altitude. Ceci se justifie par le fait que I’environnement de réflexion
change d'une PRI a une autre et vu que ces facteurs complexes dépendent aussi de la
fluctuation de la SER.

On utilise la méme procédure pour rendre la matrice des données centro-hermitienne
et on applique les étapes de dérivation des estimés de la section précédente, on applique
les étapes données par I’équation (3.31) jusqu’a I’équation (3.36).

L’association automatique des DDA et des retards correspondants aident dans la
prise de décision pour rejeter 1’écho réfléchi par la surface de la terre. Dans notre
formulation le retard temporel associé au signal direct est nul. Bien qu’il existe une
association naturelle des parametres (vu que le retard le plus plus fort correspond a
la DDA indirecte), on fait une association automatique pour éviter, en cas d’erreur
d’estimation sur I'un des parametres, de propager l'erreur aux autres parametres.
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3.3 Performances : borne de Cramer-Rao et
résultats de simulation

3.3.1 Borne de Cramer-Rao

Dans plusieurs situations réelles, le bruit dépend de I’électronique du récepteur,
du clutter et méme de brouilleurs intentionnels. Le bruit est un processus aléatoire,
Gaussien, stationnaire, temporellement blanc et spatialement non corrélé avec une
matrice de covariance o?I. Quand le bruit est dominé par le clutter, il est corrélé
mais on peut toujours blanchir les données en utilisant des mesures en absence de
cibles.

Pour 'obtention de la CRB, on utilise le signal en domaine temporel vu qu’il n’est
pas sujet a des approximations, comme celui utilisé dans ’équation (3.16) pour le
domaine fréquentiel. On développe d’abord la CRB pour la deuxieme approche, puis
on extrapole pour la premiere approche.

Les données qui nous intéressent sont représentées dans I’équation (3.9), on doit faire
une transformation pour mettre I’équation sous une forme adéquate. Puis, on applique
l'opérateur “vec” (voir I’équation (3.37)) a I’équation (3.9) et on obtient ’équation
suivante :

y(m) = wvec(X(n

N~—
O\_/

= U@, 7)B(m)+v(im) m=1,...,M (3.40)

ou

Sous une forme matricielle

Y=U@#,7B+V (3.41)
Y=[y@1) ... y(M)] (3.42)
B=[p3(1) ... pM)] (3.43)
V=[v(1) ... v(M)] (3.44)

On suppose que les coefficients de 5(m) dans 1'équation (4.14) sont modélisés comme
des coefficients inconnus mais déterministes.

La fonction log-vraisemblance du processus observé dans ce cas peut étre exprimée
comme

InJ(n) = const— LNPIno?
M

—% {Z ly(m) = U0, 7)8(m)]" [y(m) — U, T)ﬁ(m)]} (3.45)

v \m=1



CHAPITRE 3. ESTIMATION CONJOINTE DES DIRECTIONS
D’ARRIVEE/RETARDS TEMPORELS EN MODE RADAR ACTIF o8

Soit la moyenne p(m) = U(#,7)5(m). Le vecteur des parametres d’intérét est n =
[ 02 R(B(m)) S(B(m)) 0 7], m=0.M-1ouKy o2 =0?/L est la variance du
bruit relatif a v. Le premier et le second terme dans I’équation (3.45) ne nous interesse

pas. La matrice d’information de Ficher J(n) a la forme suivante

I = B { )] | )] } (3.46)
Les dérivées partielles pour calculer la FIM sont

Op(m) .
TRBm)) RU(0, 1) (3.47)

Op(m)  _ 5002
33(B(m)) u(o, ) (3.48)

ou(m) _ ou(0;, i) (m)
00; 00; !

= dp,(Gi(m), i=1,2 (3.49)

et similairement,

N

= d.B3(m), i=1,2 (3.50)

ou dy, est la dérivée selon 6; de la i-ieme colonne de U(0, 7)

dy, = ST 51
aussi
087, (n)
d, = or, ® a(b;). (3.52)
Soit Dgz [ dgd dgr ],et DT: [ de dﬂ» ]
oulm) _ o oplm) _
o0 - Dedwg[ﬂ]a or - DTdZag[ﬂ]' (353)
Pour mettre I’'équation sous une forme compacte, soit
=10 7], E=[Dy D;] B(m)=Ix ® diag[3(m)] (3.54)
alors
Oplm) _ =B(m). (3.55)
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En calculant les éléments FIM, on obtient la matrice d’information de Ficher

v o0 0 0 0
0 K 0 0 u(l)  w(1)
0 0 K 0 u®2) w2
: : : (3.56)
0 0 0 K uM) (M)
0 u'(1) u(2) ul (M)
| 0 vT(1) 0T (2) vT'(M) r
’ y=CRB} (3.57)
r— % S R(B(m) =) (EB(m)) (3.58)
2 [ R(U*Dydiag|3]) |
m) = 2 | SU-Dedia ) | (359)
2 [ R(U*D,diag|s]) |
om) = 2 | 50D ) (360)
_ 2 [ R(UU) -3(UU) |
K o2 { J(U*U) R(U*U) (3.61)

Pour les parametres d’'intérét (6 et 7), leur matrice CRB est obtenue par 1'utilisation
de la propriété d’inversion de matrice symétrique partitionnée

(3.62)

A B]' [(A-BC'BT)' —A'BD
B” C | -DBTA! D

ot D = (C — BTA'B)™! est le bloc inférieur 4 x 4 de CRB~*(¥9), on obtient (en

omettant 'indice entre parentheses)

o [ et W'(2) u’ (m)
CRB™ =T |:UT(1) vT(2) ... UT(m)}

K 0 01 ' [u) v

0 K 0 u(2) v(2)

b () K u(m) v(m)

. - u’ (m) T ulm) vim

= S ) | v

= %i{é}t(B*E*(I—U(U*U)‘IU*)EB)}. (3.63)

L’inversion des deux cotés de ’équation ci dessus, nous donne 'expression de la CRB.
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En suivant les mémes étapes, on dérive la CRB pour la premiere approche en
mettant dans 'équation (3.63) M =1, on a

2
52
O-’U

CRB™' = SR[B*="(I - U(U*U)'U")EB] . (3.64)

3.3.2 Résultats de simulation

Soit le scénario de simulation suivant : on suppose un modele de la terre 4/3 [2];
un radar situé a une hauteur de h, = 20 metres. L’antenne est linéaire, uniforme et
composée de N éléments. La cible est a une distance de Ry = 65 km (40 miles nautiques)
évoluant & une altitude constante h; = 1500 metres et a une vitesse de 1000 m/s. Deux
signaux sont recus avec des DDA différentes qui dépendent de la position de la cible
(altitude et distance). A chaque distance spécifique, ses différentes distances (ry, o, Ry,
Rs) et 'angle ¢ (voir figure 1.7) sont évalués selon la géométrie curviligne. La procédure
d’évaluation de ses différents parametres est décrite dans le chapitre deux (voir aussi
les références [2] et [81]). On compare les performances des approches proposées avec
la méthode MUSIC combinée avec une technique de lissage. Les résultats sont obtenus
apres 500 exécutions de Monte-Carlo et comparés avec la borne CRB.

La précision, en terme de la variation de std (Standard deviation) des estimés (angles
et retards relatifs) en fonction du RSB, est évaluée a chaque PRI par la collection de
L échantillons dans la premiere approche (les parametres ky et ko, utilisés dans les
simulations, sont mis respectivement a 1 et 3) et sur M PRI dans la deuxiéme approche.
La précision est évaluée a la portée Ry, ou la différence entre les échos direct et réfléchi
n’excede pas 2 degrés et le retard relatif correspondant a la différence de trajet ne
dépasse pas quelques metres.

Les figures 3.3 et 3.4 montrent I'écart type en fonction du RSB pour 'estimation
des DDA et retards relatifs et comparé a la borne CRB. Les valeurs des parametres
sont indiquées dans les figures. La std décroit quand le RSB augmente (une meilleure
précision d’estimation est réalisée pour les deux approches).

On note que les résultats obtenus avec les deux approches dépassent ceux obtenus
avec MUSIC combinée a la technique de lissage spatial. En plus, les deux approches
donnent une estimation conjointe sans recherche exhaustive dans I’espace de valeurs
des parametres. On remarque aussi que les courbes n’atteignent pas celle de la borne

CRB.

La figure 3.5 montre un exemple de poursuite d’angle d’arrivée des échos direct et
réfléchi. On note que plus la cible s’approche du radar, plus la poursuite est meilleure.
Ceci peut étre expliqué par le fait que 'angle de dépression augmente quand la distance
entre la cible et le radar diminue et par conséquent la séparation angulaire est plus
importante.
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10° T T
Music + spatial smoothing
- SI-JADE
/. CRB (SI-JADE model)
- JADE
10' E -1+ CRB (JADE model) E

Std(angle) [deg]

30

SNR [dB]

Fig. 3.3 — Estimation de DDA de ’écho réfléchi. Valeurs des parameétres : (premiére
approche : L = 200, N = 10, M = 1, Ry = 65 km., deuxieme approche : L = 200,
M =25, N =10, Ry = 65 km).

10° T
- SI-JADE
= JADE
+++ CRB (SI-JADE model
+++ CRB (JADE model)

STD(delay) [deg]

SNR [dB]

Fig. 3.4 — Estimation du retard temporel de I’écho réfléchi. Valeurs des parametres :
(Premiere approche : M = 1, N = 10, Ry = 65km. Deuxiéme approche : M = 25,
N =10, Ry = 65km.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la dérivation de deux approches pour I'esti-
mation des DDA et le retard temporel relatif dans une application radar. La différence
entre les angles d’arrivées direct et indirect est une petite fraction de la largeur du fais-
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= 1: True DOA direct echo
y1n = 2: True DOA reflected echo 4
= 1: SI-JADE direct DOA tracking
= 2: SI-JADE reflected DOA tracking
= 1: JADE direct DOA tracking

= 2: JADE reflected DOA tracking

Direction of Arrival, degrees
o
T
L

10 15 20 25 30 35 40

distance, nautical miles

Fig. 8.5 — Poursuite de I’évolution de DDA (SI-JADE : M = 200, N = 10, RSB =
20 dB, JADE : M =25, N =10, P =5, RSB =20 dB).

ceau et le retard relatif est tres petit comparé a la largeur de 'impulsion. La cible est
observée par une antenne ot le bruit est considéré temporellement et spatialement non
corrélé. Deux approches ont été présentées : la premiere estime les parametres a chaque
PRI. La seconde considere plusieurs PRI consécutives. Les deux algorithmes se basent
sur I'application de la DFT aux données collectées pour projeter le retard temporel
en un déphasage dans le domaine fréquentiel. Puis, par construction d’une matrice de
Hankel dans la premiere approche et ’application de 'opérateur de vectorisation aux
données dans la seconde approche, le modele des données est de la méme forme qu'un
modele classique d’estimation de DDA. Ainsi, 'algorithme modifié 2D- ESPRIT est
appliqué pour une estimation conjointe des retards et directions d’arrivée. Les simula-
tions montrent que les performances obtenues avec les deux méthodes dépassent celles
obtenues avec MUSIC.



CHAPITRE
Estimation Conjointe
des Directions
d’Arrivée/Fréquences
Doppler

Dans le chapitre précédent, nous avons considéré 'estimation des DDA avec les re-
tards relatifs correspondants. Ceci n’est possible que si on suréchantillonne les signaux
recus a la sortie de chaque élément de l'antenne. Cette opération est fastidieuse en
calcul et en espace mémoire. Dans ce chapitre, on prend en considération 1’estimation
conjointe des DDA et des fréquences Doppler pour séparer les échos incidents. Ceci
nous conduit au traitement spatio-temporel. Pour améliorer les estimés de chaque si-
gnal, on doit choisir des cellules de distance tres étroites pour diminuer le clutter, les
interférences et améliorer le rapport signal a bruit.

Pour faire un traitement simultané, nous collectons des échantillons spatio-
temporels des échos recus durant des PRI consécutives a partir des sorties du réseau
d’antennes. L’algorithme donne une estimation simultanée avec association automa-
tique en utilisant I’algorithme 2D-ESPRIT. On suppose que les directions d’arrivée et
fréquences Doppler ont une variation lente, ainsi seules leurs amplitudes sont affectées
par I’évanouissement de puissance.

Les échos sont collectés avec une antenne a bande étroite constituée d’au moins
deux éléments séparés par un espacement d’une demi longueur d’onde ou proche de
cette valeur et les décalages Doppler sont petits comparés a la largeur de bande de
I'impulsion, qui a son tour doit étre plus petite que la fréquence porteuse.

L’ensemble des données est mis sous une forme spéciale pour pouvoir appliquer les
techniques classiques d’estimation de DDA, tel que 'algorithme modifié 2D-ESPRIT
[77] pour avoir une estimation conjointe des parametres. Pour combattre certains
problemes qui surviennent dans la situation d’une cible évoluant a basse altitude,
certaines techniques sont utilisées tels que le moyennage forward-backward [38] ou
le lissage spatial [37].
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4.1 Modélisation mathématique

On considere une antenne uniforme composée de N éléments identiques. On suppose
que le radar observe ces formes d’ondes durant M PRI successives. Le scénario suivant
est considéré : le radar recoit un signal direct d’une direction d’angle d’élévation 6, et
un signal réfléchi a partir d'un angle 6, (voir figure 4.1). Donc, pour n = 1,..., N, la
sortie de chaque élément antenne peut étre donnée par

X, (t) = ag, Basa(t) + a,, ve 73,8, (t) + v (1) (4.1)

ou ag4, et a,, sont les réponses des antennes aux signaux échos direct s4(t) et indirect
s.(1), avec sq(t) = spge??™at et s4(t) = 50,672 (=7) et 7 étant le retard relatif entre les
trajets direct et indirect. soq et so, sont des facteurs d’atténuation dus a la propagation.
B4 et 3. sont des facteurs complexes dus & la SER de la cible et v, (t) est un bruit blanc
et additif.

Pour des raisons de convenance, nous combinons les facteurs, qui apparaissent dans
(4.1), B4 et sgq dans un seul facteur 34 et so., v, €77%, et (3, dans un autre facteur 3,,
de fagon que (4.1) devient

x;(t) = ag Bl 4 arnﬁreﬂ”fr(t’ﬂ + v, (1). (4.2)

Considérons ’ensemble des N éléments d’antenne, en utilisant la notation vectorielle,
I'"équation (4.2) peut étre réécrite comme suit

X(t) = A(0)diag(b)S(t, 7,f) + V(t) (4.3)

ou b =[G4 ﬁT]T. La matrice du signal de dimension 2 est paramétrée comme suit
S(t,7,f) = [ ei?mfat  er2mir(t=7) ]T, et la variété de I'antenne est définie par A(6) =
[ag a,] avec

ad:[ 1 e—J2msinbaA/x  —j(N—1)2msin0,A/) }T
arz[l p—i2msinGrA/N L —j(N=1)2msin 6, A/A ]T

0=[0a 0,7 et £=1[fsf;]"

ou (04, 0,) et (fa, f-) sont respectivement, les directions d’arrivée et les fréquences Dop-
pler des signaux direct et réfléchi. soq et sq,. sont les facteurs d’atténuation complexes
correspondants, et A est I'espacement entre les éléments de I’antenne. Pour modéliser
I'effet Doppler par un décalage de fréquence, la composante radiale de la vitesse de
la cible doit étre tres faible devant la vitesse de propagation (v/c << 1) et le produit
temps-largeur de bande de I'enveloppe complexe du signal doit étre petit devant ¢/(2v).

Le décalage fréquentiel entre les composantes direct et multi-trajets d’un signal
cible est le résultat des composantes différentes de la vitesse de la cible projetées sur
la ligne de vision radar et la ligne passant par le point de réflexion. Le décalage de la
fréquence du a la réflexion spéculaire est (voir figure 4.1)
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Fig. 4.1 — Vitesse de la cible et géométrie multi-trajets.

Af = %(COSQd—COSQT)
Lt

2 p2

’UththT
- (4.4)

Q

Les échos direct et indirect tombent dans la méme cellule de distance vu qu’on
utilise pas un suréchantillonnage. Ainsi, le retard relatif 7 entre les deux trajets est
assez petit et peut étre négligé. Les deux signaux different par leurs amplitudes et
leurs déphasages qui peuvent étre incorporées dans les facteurs complexes. Alors, le
modele (4.3) devient

X(t)=[as a | {ﬁod g] [‘ZZ;Z 1 + V(1) (4.5)

Le bruit V(t) dépend des variables physiques, comme le bruit thermique, clutter et les
interférences tel qu’un brouilleur. Donc, il est modélisé comme un processus aléatoire
blanc et Gaussien.

4.2 Dérivation de la méthode Joint Angle and Fre-
quency Estimation (JAFE)

Dans cette section, nous donnons les étapes de développement de la méthode. No-
tons que cette approche est différente de celle développée précédemment. Ainsi, au-
cune approximation, due a la transformation dans le domaine spectral, ni opération de
déconvolution ne sont faites.

Les échantillons considérés sont disponibles pour le traitement en trois dimensions
qui permet une discrimination des échos multiples en azimut/élévation, distance et
fréquence Doppler voir figure 4.2.
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> Antenna Elements

Collected Snapshots
o 1 2 L-1

Fig. 4.2 — Données disponibles pour le traitement.

Dans notre cas, on s’interesse a ’estimation de DDA-fréquence Doppler. On utilise
plusieurs PRI consécutives (M > 2) du signal recu, collectées aux sorties antennes pour
avoir les estimés.

Supposons que X(¢) est échantillonnée pour avoir L échantillons dans chacune des
M fenétres de distance (chaque fenétre a une longueur Tr). Les échantillons sont séparés
d'une quantité At = L. Les échantillons observés sont notés par z'(n, ) (I'échantillon
A la [®m¢ cellule distance, & la i*™ PRI et & la sortie de la n’*™¢ sortie antenne) et sont
donnés par z"(i,1) = x,(t;) ou t; est 'indice temps

ta = (i—1)Tgr+IAL,
i = 1,2,.... M, 1=1,2,....L,n=1,2,...N
Le modele obtenu est
X(n) = A(0)diag(b)F(n) + V(n) (4.6)

ou

F(n) — ng‘ﬂ f(bar) = [ 1 Gar - dnp " ],

de-r — ejfd;rTR

Apres échantillonnage, on empile les données des impulsions a la sortie des éléments
antennes a une cellule distance donnée [ et a la m'™¢ PRI

b(l,m) =[x, (1) x,2) ... x,(N)]" (4.7)

m m m

On forme ensuite un nouveau vecteur par empilement des vecteurs b(l,m) en variant
I'indice [ des cellules distances

g(m)= [ b(1,m) b(2,m) ... b(Lm)]" (4.8)
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L’étape suivante consiste a former la matrice de données par concatenation en colonne
des vecteurs g(m) correspondants aux différentes PRI

x=[gl) g2 ... gl)] (4.9)

En faisant ainsi, 'opération est équivalente a ’application de l'identité suivante

vee(Xdiag(Y)Z) = (Z7 o X)Y (4.10)
On fait 'hypothese que 6; et f; sont invariants sur les PRI considérées et les facteurs
complexes varient d’'une PRI a une autre.

En appliquant 'identité (4.10) a ’équation (4.6) ; on obtient
vee(X;) = (FT o A)bj+vec(Vy), i=1,...,M (4.11)

Cette opération consiste a prendre le transposé de chaque rangée de la matrice et
Iempiler au dessous de la transposé de la rangée précédente. La matrice des données
est obtenue par la collection et 'empilement des vecteurs des données de (4.11) qui a
la forme suivante

X = [vec(f(l) U@C(XM)]
AB 4V (4.12)
A = FToA
B = [b; ... by |
Yy = [vec(\}’l) vec(\Nfﬁw)}

L’hypothese de variation des facteurs complexes d'une PRI a une autre est tres impor-
tante. A est une variété de I'antenne dirigée dans la direction 0 et avec une fréquence
normalisée f. Cette matrice dépend de la géométrie de 'antenne et de la fréquence
normalisée qui dépend de la vitesse de la cible par rapport a la plate forme radar.
Quand 6 et f varient, la matrice trace une variété bidimensionnelle espace-fréquence,
avec d trajets, on a

A = F(¢)oAW)
= [fo)®a) ... f(¢a)®a(b) | (4.13)

On utilise I'algorithme modifié 2D-ESPRIT ([80], [77]) (voir annexe A pour les détails)
pour avoir une association automatique des estimés DDA et des fréquences Doppler.

On utilise la méme procédure de dérivation des estimés donnée dans le chapitre
précédent, on applique les étapes données par 1’équation 3.31 jusqu’a I’équation 3.36.

L’association automatique des DDA et des fréquences Doppler correspondantes aide
dans la prise de décision pour la réjection de ’écho réfléchi par la surface de la terre.
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4.3 Performance : borne de Cramer-Rao et
résultats de simulation

4.3.1 Borne de Cramer-Rao

Pour la dérivation de la borne CRB, on utilise le signal en domaine temporel (sans
aucune approximation). Les données sont formulées dans ’équation (4.6), on fait une
transformation pour mettre ’équation sous une forme adéquate. Puis, on applique
I'opérateur "vec” (voir I'équation (4.10)) a I’équation (4.6), on obtient 1’équation sui-
vante

y(m) = wvec(X(n)
)o

)
= (F'(n) o A(0))B(m) + vec(V(n))

= U®, )B(m)+v(m), m=1,...,M (4.14)
U, f) = [s;,(n)®alls) s;(n)@ad)
) - [/Bd ﬁr }T

B(m
v(m) = wec(V(m))

Sous une forme matricielle

Y=U®®fB+V (4.15)
Y=[y(1) ... y(M) ] (4.16)
B=[p5(1) ... B(M) ] (4.17)
V=[v() ... v(M)] (4.18)

On considere les coefficients de (3(m), dans I’équation (4.14), modélisés comme des
coefficients inconnus mais déterministes.

La fonction log-vraisemblance du processus observé dans ce cas peut étre exprimée
par

In J(n) = const—M N LIn 03—% {Z [y(m) — U(Q,f)ﬁ(m)}* [y(m) — U6, f)ﬂ(m)]}

(4.19)
Soit la moyenne pu(m) = U(0, f)ﬁ(m) Le vecteur parametre d’intérét est n =
[ 02 R(B(m)) S(B(m)) 6 f], ot 02 = 0*/M est la variance du bruit relative
a v. Les deux premiers termes dans 1’équation (4.19) ne sont pas d’intérét. La matrice
d’information de Ficher J(n) a la forme suivante

m=1

Io) = { - )] | ) } (4.20)
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Les dérivées partielles pour calculer la FIM sont
Op(m) :
= RU(0, 4.21
8/‘L<m) x r
= 3U(0, 4.22
a5(m) oY) 2
ou(m)  0U(0;, fi)
T
= d@iﬂi(m)7z = 172
et d'une facon similaire,
pm) OV )y
ofi Ofi
ot dy, est la dérivée selon 6; de la i-ieme colonne de U(#), f)
Oa(0;)
I ?
dy, =sp(n) ) (4.23)
aussi
d 85% ) 0 4.24
= eal) (4.2)
Soit D@Z[dgd dgr],et D]?Z[dfd dfri|
ou(m , u(m .
%(9 ) = Dydiag|J], % = Ddiag|f). (4.25)
Pour mettre I’équation sous une forme compacte, soit
=16 f].E=[Dy Dj] et B(m)=L ® diag[3(m)] (4.26)
alors Opu(m)
p(m)
== . 4.2
) — =(m) (127)
Apres le calcul des éléments de la FIM, on obtient la matrice d’information de Fisher
[~ 0 0 0 0 |
0 K 0 0 u(l) (1)
0 0 K 0 u(2)  v(2)
: : : : (4.28)
0 0 0 K uM) v(M)
0 uT(1) u’(2) ul (M)
|0 0"(1) v"(2) v (M) r |
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. v=CRB} (4.29)
r= % > R(B(m)*E*)(EB(m)) (4.30)
u(m) = 2 { R(U*Dydiag|f]) ]
02 | (U Dydiag|3])
v(m) = 3 { R(U*Dsdiag|d]) }
02 | S(U*Dydiag|f])
2 [ R(UU) —-¥(U*U)
K= o2 { F(U*U) R(U*U) ] (4.31)

Pour les parametres d’intérét (6 et f), la matrice CRB est obtenue par I'utilisation de
la formule d’inversion de matrice symétrique partitionnée

A B1' [(A-BC'BT)y"! —A-'BD
{ AD } _ { - 50 ; ] (4.32)
ot D = (C — BTA7'B)~! est le bloc inférieur 2 x 2 de CRB~1(¥), on obtient
e [T WT©2) o u(m)
CRB™ =T [UT(l) vT(2) ... vT(m) ]
K 0 0 77 [u) o)
0 K 0 u(2) v(2)
0 0 K w(m) v(m)
S e
_ % S {R(B'E'(I- U(U'U)'U")EB)). (4.33)

L’inversion des deux cotés de I’équation ci dessus donne ’expression de la borne CRB.

4.3.2 Résultats de simulation

On reprend le méme scénario de simulation utilisé dans le chapitre précédent, les
valeurs des différents parametres sont indiquées dans les figures.

Les figures 4.3 et 4.4 montrent la variation de 1’écart type en fonction du RSB pour
les estimés des DDA et des fréquences Doppler, respectivement, comparée a la borne
de Cramer-Rao. La std décroit quand le RSB augmente, une meilleure précision est
accomplie. On remarque aussi que la borne CRB n’est pas atteinte.

La figure 4.5, montre un exemple de poursuite de DDA des échos direct et indirect.
La précision de la poursuite s’améliore au fur et a mesure que la cible s’approche du
site radar.
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10 T

— écho direct
— écho réfléchj

= = CRB

Std (degres)
=
(=}
T

0 5 10 15 20 25 30
RSB (dB)

Fig. 4.3 — Estimation de DDA de I’écho réfléchi. Valeurs des parametres : L = 100,
N =16, M =14, Ry = 32 km.

10 T
— écho direct

= écho réfléchi
= = CRB

15 20 25 30
RSB (dB)

Fig. 4.4 — Estimation de la fréquence Doppler de 1’écho réfléchi. Valeurs des pa-
rametres : L = 100, N =16, M = 14, Ry = 32 km.

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche d’estimation conjointe de
DDA et fréquence Doppler. La méthode considere plusieurs PRI consécutives. L’al-
gorithme est basé sur I’application d’une structure spécifique spatio-temporelle qui est
équivalente a l’application de 'opérateur de vectorisation aux données. Le modele de
donnée devient de la méme forme qu'un modele classique d’estimation de DDA. Alors,
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2 T T

= Poursuite de la DDA réfléchie
= Poursuite de la DDA directe | |
— Vraie DDA directe

.+ Vraie DDA réfléchie

DDA [degrés]

Fig. 4.5 — Poursuite de 'évolution des angles d’arrivée (L = 100, N = 16, M = 14,
RSB =20 dB).

I’algorithme modifié 2D-ESPRIT est appliqué pour une estimation conjointe des DDA
et des fréquences Doppler des échos direct et indirect. Les simulations montrent les
performances de la méthode et une comparaison avec la borne de Cramer-Rao est
donnée.



CHAPITRE
Estimation Conjointe
des Directions
d’Arrivée/Fréquences
Doppler : Cas d’un
bruit non blanc

Dans ce chapitre, nous étudions le probleme de I'estimation des parametres (DDA
et FD) en supposant un bruit non blanc. Deux approches sont considérées, la premiere
est une extension a deux dimensions de 'algorithme AML. Dans cette approche, la
matrice de covariance est paramétrée par une sommation d’un produit de matrices
connues avec des vecteurs inconnus. Dans la seconde approche, le bruit est divisé en
deux composantes, I'une structurée et I'autre non structurée. La méthode de dérivation
repose sur I'application de la solution du filtrage ”zero forcing” en conjonction avec des
projecteurs obliques pour obtenir une estimée de la matrice de covariance du bruit.
Dans les deux cas, le défi est la réduction de la dimension de recherche dans la fonction
cotit du maximum de vraisemblance a minimiser.
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5.1 Modélisation des données

Les échantillons considérés sont disponibles en trois dimensions pour le traitement.
Ceci permet la discrimination des échos multiples en azimut/élévation, distance et
fréquence Doppler, d’une fagon similaire au modele STAP (Space-Time Adaptive Pro-
cessing) (voir Figure 4.2). Dans notre cas, on s’intéresse a l’estimation conjointe des
DDA et des FD. La troisieme dimension (portée) est utilisée pour réduire 'effet de
I’évanouissement de la puissance des signaux recus d’une cible évoluant a basse al-
titude. On utilise plusieurs PRI consécutives (M > 2) pour calculer les estimés. On
suppose que les DDA et les FD sont invariantes durant les PRI considérées, tandis que
le facteur complexe varie d'une PRI a une autre i.e., b,,, m=0,..., M — 1.

Supposons que x(t) est échantillonné & une cadence tres élevée avec L échantillons
dans chacune des M PRI (chaque PRI a une longueur Ty). Les échantillons sont
séparés par une quantité At = TTR Les échantillons observés sont notés par x,,(¢,,)
(I'échantillon dans la %™ cellule distance, dans la m*™® PRI et a la sortie du n'm¢
élément antenne), avecn =1,....N; 1 =0,...,L—1et m =0,..., M, ou t,,, est
I'indice temps donné par

tim = mTr + AL (51)

Ainsi, en omettant pour simplifier, la dépendance en 6 et f, les données recues durant
la m*™¢ PRI peuvent étre arrangées sous une forme matricielle comme suit

Xm = Adiag(b,,)Sy + Vi, (5.2)
ou
mTgr At+mTr ¢(L71)At+mTR
Sm = ﬁIT dAt mT ?L—l)AHmTR (5.3)
GITRQRTTR Ly
avec
qbd — 6]27rfd; ¢7’ — e]zﬂfT (5‘4>
et
Vo = [V(t(),m)7 s 7V(t(L71),m>] (55>
En définissant les matrices suivantes
1 ¢tr ... U VTR pM=DTR
E= dT fli—l)TR ((1M—1)TR (5.6)
1 o7 ... o cee Op
1 ¢At o ¢(l71)At o ¢(L*1)At
F= [ 1 gbit 51—1)& gL—l)At (5-7>

le modele de la matrice (5.2) pour la m*™® PRI, peut étre écrit comme suit

X = Adiag(by,) [diag(e,)F| + V,, (5.8)

ieme

ou e, est la m colonne de E.

Apres échantillonnage, les colonnes de X,,, sont concatenées dans un vecteur y,, de
dimension LN comme suit
Y = vee(X,,) (5.9)
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Pour des matrices arbitraires A, C et une matrice diagonale diag(b), il est vérifié que
vec(Adiag(b)C) = (C” o A) b, ainsi, il est facile d’écrire (5.9) comme suit

ym = vec{A diag(b,,)[diag(e,,) F]+ V,,}
— (FT o A) vec [bﬁ diag(em)} + vec(Vy,)
= (FT o A) (b, © en) +vee(Vy,) (5.10)

En répétant la méme opération sur toutes les M PRI et en arrangeant les données
obtenues dans une matrice

Y = [y1 - yu | (5.11)
= U@Wf H+ N (5.12)
ot la matrice de direction espace-fréquence est définie par U(0,f) = FT o A, et

H = BOE, avec B = [by...by]. L'effet du bruit additif est donné par N =
[vec(V1) ... vec(Vy)]. Selon que les parametres d’environnement sont supposés stables
ou fluctuants, H est modélisé comme inconnu déterministe ou aléatoire avec une den-
sité de probabilité décrite dans [57]. Pour la simplicité et sans perte de généralité, on
s’interesse seulement au cas Swerling I [57], ou 'amplitude a travers le train de PRI
collecté est considérée comme une seule variable aléatoire ayant une distribution de
Rayleigh, et la phase initiale de I'impulsion uniformément distribuée sur [0 27].

Le traitement des données recues sur plusieurs PRI dans un seul bloc exploite la
diversité contenue dans les mesures multi dimensionnelles et réduit l'effet d’annula-
tion de puissance présent dans un scénario des cibles rasantes, permettant ’estimation
d’autant de trajets que de nombre d’antennes. 0 et f dépendent, respectivement, de la
géométrie de 'antenne et de la vitesse de la cible. Quand ces parametres varient, la ma-
trice U dans (5.12) décrit une variété spatio-fréquentielle. Notons qu’il est facile de faire
I’extension du modele au cas avec plusieurs trajets. Ainsi, si le nombre de trajets est d,
la dimension de la matrice de variété U(0, f) est LN X d, et la condition nécessaire sur
U(0, f) pour l'identifiabilité des parametres inconnus est LN > d et U(6, f) est a rang
plein d. Donc, si d > 2, on exige seulement N = 2 éléments d’antenne pour estimer les
trajets inconnus, sous la condition que le nombre d’échantillons L dans chaque PRI est
assez important. Dans ce qui suit, on suppose que les données sont modélisées comme
un processus Gaussien, stochastique, avec une matrice de covariance des données R

R=E[y,y?] = UR,U" +Q (5.13)

ou R, est la matrice de covariance des facteurs d’échelle complexes inconnus dans H,
collectés a travers les M PRI, et Q est la matrice de covariance du bruit N. Puisque
une mesure parfaite de R ne peut étre obtenue, la covariance R définie par

| XM
R = Z Y2 (5.14)

est utilisée. Définissons aussi le vecteur des parametres inconnus réels n =
07 £ pT . qT]T | p et q étant les vecteurs d’éléments réels (partie réelle et partie
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imaginaire) des éléments de R, et Q. La fonction de vraisemblance d'une observation,
Ym(t), est

1 —
L(y)= —— ¥Ry 1
) 7 det(R)© (5.15)

5.2 Modéle du bruit

Dans (5.13), les hypotheses suivantes sur le bruit sont considérées

En,n’] = Qb
Emn,nl] = o. (5.16)

Les échantillons du bruit, n,, (colonnes de IN) dans (5.12) sont modélisés comme une
combinaison de deux parties. La premiere partie w,,, est un bruit non structuré généré
par 1’électronique du récepteur. La seconde partie est un bruit externe structuré z,,,
résultant d’une opération de filtrage d’un processus inconnu w,, a travers un systeéme
linéaire connu G € CEV*E_ Ce processus linéaire peut étre vu comme un ensemble de
K matrices de base formant le sous espace bruit (structuré). La dimension de G est
LN x K, avec LN > K et K connu. La matrice G est connue a une matrice unitaire
pres. Ainsi, on peut modéliser le bruit additif comme

n, = Z,+w,
Gwy, + Wi, (5.17)

La matrice de covariance est donnée par

Q = GwuwiGH +71

do Q1 *rr QLN-1
H
q Qo 0 qLN-2
= ! . _ (5.18)
qu—l qu—2 T o0
ol qo = o2 est la puissance du bruit non structuré. Le vecteur de dimen-

sion (2LN — 1) des parametres inconnus du bruit est alors donné par q =
[q0, R(a1), S(ai), - .., R(arn-1), %<qLN—1)]T-
Plus généralement, Q peut étre modélisée d'une autre facon, par une combinaison

de 2L N — 1 matrices de pondérations connues ®; et un ensemble de parametres réels
inconnus ¢; (les éléments de q) [58, 64], i.e.,

Q= Z G:®; (5.19)

Un modele de la matrice de covariance du bruit structuré doit étre introduit pour
assurer l'identifiabilité. Plusieurs modeles qui peuvent étre écrits sous la forme (5.19)
sont apparus dans la littérature [84], [83], et [82]. Dans ce qui suit on n’utilise au-
cune propriété autre que celle imposée par (5.19). Cependant, pour assurer que la pa-
ramétrisation utilisée donne une estimation unique, certaines restrictions sur le nombre
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d’inconnus K sont bien stire nécessaires. Si on suppose que le bruit de fond et le bruit
du détecteur sont blanc mais avec des variances différentes dans tous les éléments, la
matrice de covariance du bruit est diagonale avec des éléments diagonales différents;
Q = diag ( o1 ... Ok ) . Alors, il est évident de choisir les matrices ®; = F; ou Ej; a
I’élément (7,1) égale a 1 et zéro ailleurs. Une autre possibilité, vérifiable pour un réseau
d’antennes uniforme et linéaire, est que le bruit soit corrélé le long du réseau mais avec
une profondeur de corrélation de N éléments. Ceci donne une matrice de covariance du
bruit qui est en bande, hermitienne et Toeplitz avec une largeur de bande de profondeur
N,

Qk,)=0 V]k—1I >N (5.20)
vu la structure hermitienne, il y a K = 2N’ + 1 inconnues et ce sont des parametres a
valeurs réelles. Dans ce cas les matrices ®; sont composées de zéros, 1, et/ou +j le
long des différentes diagonales. Un modele pour le bruit ambiant basé sur I’expansion
en série de Fourier de la fonction densité de puissance spatiale du bruit est présentée
dans [83], et [82]. Il a été montré que cette approche conduit & une matrice de covariance
du bruit approximative qui consiste en une somme de coefficient de Fourier pondérés.
Les matrices de pondération sont fonction de la géométrie de ’antenne donc connues.

5.3 Deéveloppement des méthodes du maximum de
Vraisemblance

En se basant sur la fonction de vraisemblance d’une observation (5.15), et vu que

les échantillons sont indépendants et identiquement distribués, la vraisemblance de

I’ensemble des données est donnée par
M

1 H 1
Wy(t),...y(t)n) = ] =g R Y0 (5.21)
L 7V e (R)

La fonction log(.) étant monotone, la maximisation de [(n) est équivalente a la mini-
misation de la fonction log-vraisemblance,

L(n) = —log(l(n))
R S SRS ST
2 1o (e )

= NMlogn + Mlogdet(R(n)) + Z v (t) R() 'y (tn)  (5.22)

Apres normalisation (selon M) et en omettant les termes constants,

L(n) = logdet(R(n)) + — Z y )ty (tn)

= logdet(R —l——ZTT R(1) "y (tm))

= 1ogdet(R(n))+Tr{R mRY (5.23)



CHAPITRE d. ESTIMATION CONJOINTE DES DIRECTIONS
D’ARRIVEE/FREQUENCES DOPPLER : CAS D’UN BRUIT NON BLANC 78

On considere I'expression de la fonction de vraisemblance en fonction les éléments p de
R,,. On peut montrer qu'un estimateur consistant de R, peut étre obtenu comme [58]

R,={(U"Q'Uy'U"Q '} R-Q{Q'UUu"Q'Uy’}. (5.24)
Le remplacement de (5.24) dans (5.13) et ensuite dans la fonction log-vraisemblance
(5.23) réduit clairement la dimension de la procédure de recherche dans 1'opération
d’optimisation. Cependant, ’optimisation directe reste non pratique vu la dépendance
entre les parametres inconnus ce qui implique d’importante non linéarité et reste ainsi
non attractive. A ce stade, on essaye de simplifier davantage la fonction cott par le

remplacement de Q par une estimée favorable Q. Dans ce qui suit, nous décrivons deux
approches pour résoudre le probleme.

5.3.1 Méthode ” Approximate Maximum Likelihood-Oblique
Projection (AML-OP)”

En définissant les matrices suivantes Q = [wy,...,wy|, W = [wy,...,wy] et en
utilisant les équations (5.10) et (5.17), I'équation (5.12) peut étre réécrite comme suit

Y = UH+GQ+W

H

= [U G}{Q}+W (5.25)
Pourvue que la matrice composite [ U G ] soit de rang plein et 24+ K < LN et nous
supposons que le signal et 'interférence domine le bruit de fond, la solution du filtrage
”Zero-Forcing” de I’équation (5.25) est donnée par [63]

~

H #
{Q}:[U G|"Y (5.26)
En utilisant des propriétés matricielles, I’équation (5.26) peut étre réécrite comme suit
H] _ [U'U UG [UT ],
Q - GT'U G'G GT
T
= H! { gT } Y (5.27)

Rappelons que la fonction log-vraisemblance est a exprimer en fonction des parametres
du bruit. On s’interesse a l'estimation de 2. Appliquons la formule d’inversion de
matrices partitionnées (2 x 2), H™! peut étre exprimée par

1 | H1 Hs
Hl = [H3 m] (5.28)

avec
Hi = A'—A'Cc[C"A'c—B] ' TA!
H, = Alc[cTAc-B]"
Hy = [cCTA'c—BT] 'cTA!
M, = —[c"A'c-B]"
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ot A=UTU; B=GTG et C = UTG. Q est alors exprimé par :
Q= (H;UT + H,GT)Y (5.29)

ou d’une fagon équivalente, en utilisant les expressions de Hs et Hy, et apres quelques
manipulations algébriques, R
Q= (PsG)*Y (5.30)

ot P{; est un projecteur orthogonal sur U, donné par Pz =1 — U (UHU)_1 U? 1
étant la matrice identité avec la dimension appropriée. Notons que le projecteur est
obtenu avec une variété d’antenne pour une variation d’échelle 2D des DDA et FD. Ce
traitement peut étre réalisé en ”off-line” puisqu’il ne dépend pas des données.

Les techniques classiques de suppression du bruit en utilisant les projections ortho-
gonales ont été développées pour les bruits de fond. Ces techniques modélisent le signal
utile comme un vecteur évoluant sur un sous espace a rang réduit et le bruit comme
un vecteur aléatoire qui peut exister dans n’importe ou dans l'espace d’observation.
Nous pouvons permettre aussi une modélisation du bruit corrélé par application d’une
forme de densité de probabilité au vecteur bruit. Un autre cas de modélisation est la
permission d’une dépendance totale de certains échantillons du bruit. En supposant
que des composantes significatives du bruit évoluent dans un sous espace linéaire, ce
bruit est dit bruit structuré. Quand une composante du bruit structuré est incluse
dans un modele des données recues, les projections obliques émergent naturellement
pour récupérer le signal utile (voir appendice B pour les détails des mathématiques des
projections obliques).

En utilisant la structure connue de G, I'estimateur du bruit structuré est

A

7 = GQ
= G(P{G)*Y
= EquY (5.31)

ou Egu est le projecteur oblique (OP) ayant comme espace signal utile (G) et comme
espace nul (U) [59]. Similairement, le projecteur oblique ayant un espace utile (U) et
un espace nul (G) est donné par

Eyg = U(PgU)*. (5.32)

Soit le sous espace (W) des composantes du bruit non structuré, ce bruit peut
étre supposé orthogonal au sous espace (G), vu que toute composante de W qui peut
appartenir a (G) peut étre incluse dans le modele de €2. Ainsi, le sous espace (W) est
orthogonal au deux sous espaces (U) et (G).

Ce sous espace bruit peut étre estimé en utilisant les propriétés algébriques ou
I = Py + Pyg et ou Pyg = Eug + Egu, est le projecteur dans l'espace partagé
par (U) et (G), et Pyy est le projecteur dans le sous espace (W). Par conséquent, en
exploitant cette orthogonalité, un estimateur de W peut étre obtenu comme

A

= (I-Puye)Y
= PicY. (5.33)
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Cecl nous conduit a Uestimateur de la matrice de covariance du bruit suivant

Q0.f) = R,, + Ry,
= EquREg&y + PicRPyE. (5.34)
En remplacant la matrice de covariance R par son estimateur, la matrice de cova-

riance des échantillons observés R et apres insertion de (5.34) dans (5.24), on obtient
I’approximation suivante

~

R(0,f) = I1(0,f)(R — Q)IT7 (0, ) + Q (5.35)

~ o -1 ~
ou T1(6,f) = U (UHQ—1U> usQ!.

Alors, la fonction de vraisemblance devient
L,,.(0,f) = logdet(R(6, ) + Tr {R—l(e, f)f{} (5.36)

Finalement, l'estimation des parametres par la solution AML-OP se réduit a la
résolution du probleme d’optimisation suivant

0,f = arg min {L,,, (0, f)} (5.37)

5.3.2 Méthode ” Approximate Maximum Likelihood 2D (2D-
AML)”

Une approche alternative de ’AML-OP est d’utiliser une extension de ’algorithme
Approximate Maximum Likelihood (AML) [64] et de 'appliquer au cas 2D. L’algo-
rithme 2D-AML est basé sur I'application des propriétés de 'opérateur vec(.) a (5.13)
et utilisant le développement dans (5.19),

vec(R) = wvee (U0, £)R, U (6,£)) + vec(Q)

= [U(0,1) @ U(0, f)] vec(Ry;) + Z qivec(®;)

= U9,f)r, +Pq

— (U@, Pl ™
ute.o) | ]

= M(@6,f) p (5.38)
ou P = [vec(®y) ... vec(Porn-_1)]. A partir de 'équation (5.38), un estimateur consis-

tant p peut étre obtenu comme
A . -1 A .
b= [MH (R-T ® R‘1> M] M (R-T ® R‘1> ? (5.39)
ol £ = vec(R). La substitution de (5.39) dans (5.23) donne la fonction coiit modifiée

L

2D—-AML

(0, £) = log det(R(0, £)) + T {Rfl(e, f)R} (5.40)
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ot R(6,f) = R(6,f,p). Par conséquent, 'estimation des parametres se réduit a la
solution du probleme d’optimisation suivant
0,f = arglralvifn{LwiAML(@,f)} (5.41)

Pour atteindre la convergence, les méthodes proposées ont besoin d’une bonne initia-
lisation des parametres. La technique Forward-Backward averaging est appliquée en
premier aux données collectées pour décorréler les sources. Les parametres d’initia-
lisation peuvent étre obtenus par 'application d’une technique de décomposition en
sous espaces, tel que l'algorithme Joint Angle-Frequency Estimation (JAFE) décrit
précédemment sous I’hypothese d’un bruit spatialement blanc. Apres la phase d’initia-
lisation, ’algorithme quasi-Newton peut étre utilisé pour résoudre le probleme d’opti-
misation dans (5.37) et (5.41). Dans nos simulations, la méthode de BFGS (Broyden,
Fletcher, Goldfard and Shanno) [70]-[73] est appliquée. Elle est basée sur une procédure
de recherche de direction de descente combinée quadratique et cubique. La formule de
BFGS est utilisée pour actualiser les éléments de la matrice Hessienne, et la méthode
DFP (Davidon, Fletcher and Powell) est utilisée pour obtenir une approximation effi-
cace de I'inverse du Hessien [71, 74].

5.4 Performance : borne de Cramer-Rao et
résultats de simulation

5.4.1 Borne de Cramer-Rao

Dans ce qui suit, on présente les détails de dérivation de la borne de Cramer-Rao
stochastique. Rappelons que la borne CRB est donnée par l'inverse de la matrice d’in-
formation de Fisher (FIM) des parametres inconnus d’intérét. Le signal et le bruit
sont des processus Gaussiens, temporellement blanc de moyenne nulle. Alors, les ob-
servations satisfassent le modele stochastique y(t) ~ CN(0,R), ou R est définie dans
I’équation 5.13.

Définissons le vecteur des parametres inconnus réels n = [T, f7, p7' q”]7 |, pet q
étant les vecteurs d’éléments réels (partie réelle et partie imaginaire) des éléments de
R, et Q. Le (4, 7)™ élément de la FIM F, est donné par [62]

R R
Fij=MTr {R‘l—R‘la—} (5.42)
on; O,
Soit v = [QT fT}T, notons que
R
e Dyiii] R, U + UR,,i;i] Dy (5.43)
JR
a7 = Dyiji R, U” + UR,i;i! D¢ (5.44)
ofl i; est un vecteur dont les éléments sont nuls sauf pour le 77°™¢ élément qui est égale

al,et
Dy=Flo24 Dy=%loA (5.45)
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soit D = [Dy Dyg]. Utilisons 'expression de D, (5.43) et (5.44) et les résultats de
[65]-[67], notons que

[8R R

. a_ej} = D{1L,® (iif R, U")} +

{(UR,iji]) ® 17} D" (5.46)

ot 1o = [1 1]7. A partir de (5.46) et en utilisant les résultats [65]-[67], on obtient ce
qui suit

Fow = MI" D} @ (RUY)+ (RTU") @ D]
(R) e (R)™]
D} ® (RUT) + (R"UT) @ DJ]" T (5.47)

Fe = MI"[D{ ® (RU")+ (R"U") ® D{]
(®) " e®)]
[Df ® (RUY) + (R"UT) @ DI T (5.48)
olt T = [vec(iri]) vec(izi})]. D’une fagon similaire & (5.46),
Fn = MI"[D" @ (RUY)+ (R"U") ® D]
(®) " e®)]
[D” ® (RUT) + (RTUT) @ D"]" T (5.49)
En utilisant la structure de Z, la propriété suivante peut étre facilement vérifiée :
I'"[AB]I=A0B (5.50)
I'équation (5.50) et 'identité suivante
(AB) ® (CD) = AC ® CD, (5.51)

permettent d’écrire F,,, comme [65, 66]

J-"W:2M§R{[122®(RHUHR71URH)} (D"R'D)%
1,8 (R, UR'D)]o| (R, U'R'D)" 21|} (5.52)
avec 1y = 1,17 Le développement de Q dans (5.19), donne
Foq; = MTr {R_ 1R OR}
0q;
= MTr {R—WaRR— 8RR‘1/2}
dg; g
— MTy {R‘l/Qa—QR‘I—QR‘W}
dq; dq;

= MTr{R'’®R'®R?} (5.53)
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En utilisant les résultats de [65, 66], on obtient
Foa = MP"[(RT) @ R| P (5.54)
ou P est définit dans (5.38).

Notons que R, a une structure hermitienne et elle est completement inconnue. Ceci
suggere que R, peut étre réécrit comme une combinaison linéaire de matrices de base,
de la méme facon que Q, i.e.,

d2
R, =) p® (5.55)
=1

ol d est le nombre de sources. Cependant, on peut montrer que la paramétrisation de
R, en termes des ®; n’a pas d'impact sur l'expression finale du CRB [66]. Donc, de
fagon similaire a F,,., on a

R'—
Opi Ip;

=MTr {Rl/Qa—RRla—RRI/z}
dpi Ip;

Foip; =MTr {RlaR 8R}

- OR

= MTr {U OR

H ﬁHﬁ H fjH}
Ipi dp;

— MTr {fj@ifJHfjcbjfjH} (5.56)

oit U = R~'/2U. Comme précédemment, en utilisant les résultats [65]-[67], on a
Fop=MP," [UT 2 U] |(R") " @R
U U]P, (5.57)
avec P, = [vec(®) ... vec(Psp)| et d = 2.
Utilisons (5.49), (5.54) et (5.57), on obtient les inter-éléments suivants
Fra=MI"[D"® 1, ® (RUT)+(UTUT) ® 1] @ D]
(R") @R P (5.58)

Fo=MI"[D"®1,® (RU")+(U'U") ® 1] @D"]
(RN oR U U, (5.59)

Fpq= MPT [(RT)‘1 ® R’l} U* @ U|P, (5.60)
Utilisons (5.49), (5.54), (5.57), (5.58), (5.59), (5.60) et les propriétés d’inversion de
matrice partitionnée, on obtient ’expression de la borne CRB suivante
CRB;' = Fo+ Fop (Fop = FraF s Fap)
(FraFaa Far = Fpv) +
Fra (Faa — fqpfpp_lqu)i
(fqp}-ppilfpl/ o fqv) (5.61)

1
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Utilisons les résultats de [65]-[67] et en les appliquant a (5.49), (5.54), (5.57), (5.58),
(5.59) et (5.60), on obtient I'expression compacte suivante

CRB, = % (& —mz ')~ (5.62)
avec
_ STH — 17" r SH p LT

¢ = 24 [1z® (R,URUR,)| © DD (5.63)

m = 2m{(1,eD) (D) (Ru"UTRT) P} (5.64)

T = M{PT(RT@P,) P} - P[P @ Py P (5.65)

ou

R = Q ?RQ 2 (5.66)

U = QYU (5.67)

D = QYD (5.68)

P = [vec(&>1> . ,vec(cfm,l)] (5.69)

®; Q 2®,Q 12 (5.70)

5.4.2 Résultats de simulation

On envisage le scénario de simulation suivant : un radar sur une surface plate opérant
a une hauteur de h; = 3 m. L’antenne est une ALU de N éléments. La cible est & une
distance de Ry = 12 km, évoluant a une altitude constante hy = 200 m. La distance est
supposée connue approximativement. La matrice de covariance du bruit est modélisée
comme Q,,,, = o} plm=nlei&(m=n) "o p est le coefficient de corrélation et & est un facteur
d’échelle. Le rapport du signal & bruit (RSB) est 101og;y(c2/0?), ot 02 est la puissance
du signal. On illustre les performances globales des approches proposées en termes de
root Mean Squared Error (rMSE) en fonction du RSB, le coefficient de corrélation
spatial p, le nombre de PRI collecté M et le nombre d’antennes N. On illustre 'effet
de la différence angulaire sur la poursuite de DDA et on compare les performances des
deux techniques a celles du maximum de vraisemblance stochastique classique (MVS)
ol le bruit est supposé spatialement et temporellement blanc et aussi a la borne CRB.
L’ensemble des parametres est indiqué dans les figures. Les résultats sont moyennés
sur 200 réalisations de Monte-Carlo. Les résultats pour I’écho direct et réfléchi sont
similaires, cependant seuls ceux correspondants a 1’écho réfléchi sont montrés.

Les figures 5.1 et 5.2 illustrent les performances de ’AML-OP et la 2D-AML en
fonction du RSB, en terme du rMSE. L’AML-OP présente de meilleurs résultats que le
2D-AML pour 'estimation des DDA et inversement, le 2D-AML supplante ’AML-OP
pour l'estimation de la FD. Aussi, pour le jeu de valeurs de parametres choisis, les deux
estimateurs n’atteignent pas la CRB comme le montrent les résultats.



CHAPITRE d. ESTIMATION CONJOINTE DES DIRECTIONS
D’ARRIVEE/FREQUENCES DOPPLER : CAS D’UN BRUIT NON BLANC 85
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— CRB
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30

Fig. 5.1 — La rMSE de la DDA vs RSB pour les différentes méthodes. N =12, M =
200,L =3,p=0.9.
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10° | : 1
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Fig. 5.2 — La rMSE de la fréquence Doppler vs RSB pour les différentes méthodes.
N =12,M =200,L =3,p=0.9.

Les figures 5.3 et 5.4 montrent la variation de la rMSE quand le coefficient de
corrélation p varie. Notons que la MVS diverge quand p approche 1. Comme prévu,
I’AML-OP et le 2D-AML sont un peu mieux performants aux valeurs de p proche de 1.
Plus généralement, les mémes remarques que I'exemple précédent peuvent éetre réitérés
ici.

Les figures 5.5 et 5.6 illustrent les performances quand le nombre des éléments de
I’antenne augmente. Dune facon similaire, les mémes remarques s’appliquent ici.
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10°

Fig. 5.3 — La rMSE de la DDA vs coefficient de corrélation pour les différentes
méthodes. N = 14, L = 200, M = 3, RSB = 10dB.
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Fig. 5.4 — La rMSE de la fréquences Doppler vs coefficient de corrélation pour les
différentes méthodes. N = 14, L = 200, M = 3, RSB = 10dB.

La figure 5.7 montre I’amélioration de performance quand la différence d’angle entre

les trajets direct et indirect augmente (quand la cible s’approche du site radar). Les
autres parametres sont fixés. On note que le 2D-AML et ’AML-OP donnent toujours

des DDA séparées aux différentes distances ce qui n’est pas le cas de la MVS qui échoue
dans la séparation des deux DDA qui fusionnent autour de 0° & une distance supérieure

a 20km.
En comparant les deux approches avec la méthode classique du maximum de vrai-
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= AML-OP

= 2D-AML
SML

3 — CRB

rMSE [degrees]
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Number of Sensors

Fig. 5.5 — LarMSE de DDA vs le nombre d’élément de I’antenne pour les différentes
méthodes. L = 400, p = 0.95, M = 3, RSB = 10dB.

10° T

— AML-OP
— 2D-AML
SML

— CRB

MSE [Hz]

102 I I I I I

Number of Sensors

Fig. 5.6 — La rMSE de la fréquences Doppler vs le nombre d’élément de ’antenne
pour les différentes méthodes. L = 400, p = 0.95, M = 3, RSB = 10dB.

semblance stochastique, il est prévisible a ce qu’elles donnent des estimés de meilleurs
qualité. Ceci est du au fait que les deux algorithmes tiennent compte de la structure
du bruit. Mais ce gain en précision est associé a un cott de calcul important. L’algo-
rithme 2D-AML par I'évaluation de la fonction cott (5.40) consomme O((NL)?) cflops
(opération de multiplication en complexe) pour chaque déterminant et opération d’in-
version de matrice. En plus, l'inversion de la matrice de (NL)?x (NL)? dans (5.39)
consomme O((NL)?) cflops, en utilisant la méthode d’élimination de Gauss. Cette par-
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T T
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= = 2D-AML DOA Tracking
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= True DOA
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Fig. 5.7 — Poursuite des DDA direct et réfléchi pour les différentes méthodes. N =
12, L = 200, p = 0.95, M = 3, RSB = 10dB.

tie est la plus couteuse en calcul. L’algorithme AML-OP demande la méme charge de
calcul pour I'évaluation de la fonction cout. Cependant, la taille des matrices est réduite
par rapport a celles utilisées dans la 2D-AML. Dans I’équation (5.36), la complexité
exigée n'est que de O((NL)?). La figure 5.8 nous donne un exemple de comparaison en
temps relatif consommé par les trois méthodes en fonction de la variation du nombre
des éléments de I'antenne. Comme prévu, la 2D-AML consomme énormément de res-
source de calcul pour des performances proches a celle de AML-OP. La MVS est la
moins cotiteuse en temps de calcul vu qu’il n’y a pas d’opération de vectorisation ainsi
que les matrices de covariance sont de taille réduite comparées a celles utilisées dans
la 2D-AML et TAML-OP.

5.5 Conclusion

Le probleme d’estimation conjointe des DDA et FD est traité dans le cas de bruit
additive non blanc. Un modele est développé pour mettre en évidence la stationnarité
des parametres d’intérét sur I'intervalle temporel des observations. Ce modele exploite
la fluctuation des facteurs complexes et introduit une paramétrisation de la matrice de
covariance du bruit. Cette paramétrisation conduit a deux estimateurs du maximum
de vraisemblance approchés. La premiere approche utilise une combinaison de projec-
tions obliques et la solution du filtrage ”zero forcing” pour réduire 'effet du bruit. La
deuxieme est une extension de l'algorithme AML au cas a deux dimensions (2D-AML).
La pertinence des deux approches est démontrée par simulations et une comparaison
est faite avec la technique d’estimation classique pour montrer la dégradation en per-
formance due a la sous modélisation du bruit. Les détails relatifs a la dérivation de la
borne de Cramer-Rao qui correspondent au modele développé sont aussi présentés. Les
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Fig. 5.8 — Comparaison du temps d’exécution relatif des différentes approches vs
le nombre de capteurs.

techniques proposées exploitent ’avantage de diversité fournis par les PRI collectées
et exploitent la structure du bruit, permettant ’estimation de plus d'un trajet que
d’éléments d’antenne. Cependant, elles sont sous optimales vu quelles exhibent des
variances d’estimation n’atteignant pas la borne de Cramer-Rao.



Conclusion générale

ANS ce travail de these, nous avons considéré le probleme d’estimation de pa-

rametres des signaux radars. En particulier, nous nous sommes intéressés au
probleme d’estimation conjointe de parametres des échos radar d'une cible évoluant
a basse altitude. Plusieurs problemes apparaissent dans ce scénario. Le premier est la
propagation multi-trajets des échos issus de la cible. En effet, la réflexion par le sol
ou la surface de la mer induit le radar en erreur qui voit deux cibles la vraie et son
image. L’autre probleme concerne 1’évanouissement de la puissance du signal capté par
le réseau d’antennes. En effet, le signal résultant au niveau radar provient d’une fagon
constructive et destructive de plusieurs signaux. Aussi faut-il noter que la séparation
angulaire des échos est une petite fraction de largeur de bande du faisceau ; ce qui rend
les méthodes classiques d’estimation inadéquates.

Estimation des Paramétres en Mode Radar Passif

Pour aborder le probleme, nous avons étudié ’estimation de parametres pour un
radar en mode passif. Le bruit additif est supposé temporellement et spatialement
blanc. Nous avons étudié quelques techniques paramétriques et des techniques basées
sur la décomposition en sous espaces. Les angles d’arrivées incidents issus de 1’écho
direct et indirect étant tres proches, plusieurs méthodes échouent dans la résolution de
ces angles et n’arrivent pas a séparer les deux signaux. Ceci est dii non seulement a la
différence réduite entre ces angles mais aussi a la cohérence des signaux regus. On a vu
que 'application d’un pré traitement sur la matrice de covariance des données améliore
les performances de résolution mais ’estimation reste toujours non satisfaisante. Les
méthodes paramétriques offrent approximativement les mémes performances, mais sont
tres couteuses en temps de calcul.

Estimation des Parameétres en Mode Radar Actif : Estimation
Conjointe des Angles d’Arrivée/Retards Temporels

Nous avons ensuite abordé le probleme dans un contexte de radar actif. Les pa-
rametres pris en considération sont les directions d’arrivée et les retards temporels
correspondants. [’estimation est conjointe pour avoir une association automatique des
parametres. La cible est observée par un réseau d’antennes ot le bruit est considéré tem-
porellement et spatialement non corrélé. Deux approches ont été présentées ; la premiere
estime les parametres a chaque PRI. La seconde considere plusieurs PRI consécutives.
Les deux algorithmes se basent sur I'application de la DFT aux données collectées
pour transformer le retard temporel en un déphasage dans le domaine fréquentiel. Puis,
par construction d’'une matrice de Hankel dans la premiere approche et I'application
de l'opérateur de vectorisation aux données dans la seconde approche, le modele des
données devient de la méme forme qu’'un modele classique d’estimation de directions
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d’arrivée. Ainsi, I'algorithme modifié 2D-ESPRIT est appliqué pour une estimation
conjointe des directions d’arrivée et des retards. Les simulations montrent les perfor-
mances des deux méthodes dans un scénario ou les retards temporels sont presque
identiques et la différence entre les directions d’arrivée est une petite fraction de la
largeur du faisceau de rayonnement. Une comparaison avec la technique MUSIC (avec
un lissage spatial)et la borne théorique CRB est faite.

Estimation Conjointe des Angles d’Arrivée/Fréquences Doppler

L’utilisation d'un suréchantillonnage pour estimer les retards temporels est un han-
dicap vu qu’il nécessite un espace mémoire important et un temps de calcul énorme
pour réaliser les opérations matricielles de grande dimension. Nous avons opté pour
une approche d’estimation conjointe des directions d’arrivée et des fréquences Doppler.
La méthode considere plusieurs PRI consécutives. L’algorithme est basé sur l'applica-
tion d’une structure spécifique spatio-temporelle qui est équivalente a ’application de
I'opérateur de vectorisation aux données observées. Le modele des données devient de
la méme forme qu'un modele classique d’estimation de direction d’arrivée. Nous avons
opté pour l'algorithme ESPRIT a deux dimensions vu qu’il ne nécessite pas de re-
cherche exhaustive pour avoir les estimés. Les simulations montrent les performances
de la méthode et une comparaison avec la borne de Cramer-Rao est donnée.

Estimation Conjointe des Angles d’Arrivée/Fréquences Doppler : Cas
d’un bruit non blanc

Tout le travail précédent était effectué sous I’hypothese d’un bruit blanc, Gaussien,
temporellement et spatialement non corrélé. Pour tenir compte des différents signaux
indésirables qui se superposent avec le signal écho utile, nous avons développé deux
méthodes pour une estimation des directions d’arrivée et des fréquences Doppler avec
un bruit additif non blanc. Un modele est développé qui tient compte de la fluctuation
de la cible. Ce modele exploite la variation des facteurs complexes et introduit une
paramétrisation de la matrice de covariance du bruit. Cette paramétrisation conduit
a deux estimateurs du maximum de vraisemblance approchés. La premiere méthode
utilise une combinaison de projections obliques et la solution du filtrage ”zero forcing”
pour réduire 'effet du bruit, et la deuxiéme est une extension de 'algorithme AML
au cas deux dimensions. Dans les deux cas, U'effort est dirigé vers la réduction de la
dimension de recherche de la fonction cout de vraisemblance a minimiser. Les perfor-
mances des deux méthodes sont démontrées par simulations et une comparaison est
faite avec la technique d’estimation classique (SML) pour montrer I’amélioration en
performance quand on tient compte de la modélisation du bruit. Les détails relatifs a
la dérivation de la borne de Cramér-Rao qui correspondent au modele développé sont
aussi présentés. Les techniques proposées exploitent la diversité des données fournies
par les PRI collectées et exploitent la structure du bruit.

Ainsi, notre travail est dirigé vers le traitement d’un probleme crucial dans les
systemes radar de poursuite. Les missiles et aéronefs volant a basse altitude, par-
dessus la terre ou la mer, sont des menaces tres sérieuses a ces systemes de poursuite
ou de recherche par infrarouge. En général, ces menaces sont furtives pour les deux
bandes RF et infrarouge. Ainsi, leurs surfaces équivalents radars et leurs signatures
thermiques infrarouge peuvent étre assez petites. En plus, les cibles ayant des trajec-
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toires en basse élévation, tels que : les missiles anti navires a trajectoire rasante, missiles
de croisiere volant a basse altitude en suivi de terrain ont leur signaux radars corrélés
temporellement et spatialement di a l'interférence multi-trajets. Ce probleme multi-
trajets demeure un énorme obstacle pour les algorithmes de détection et de poursuite
existants. Des méthodes sont a développer pour répondre a des exigences pratiques im-
portantes. Les échos clutter sont beaucoup plus intensifs et dominants par rapport aux
bruits intrinseques des capteurs et de l'intensité du signal écho de la cible a détecter.
Ceci a pour conséquence la nécessite de suppression complete du clutter, ce qui est
pratiquement impossible a réaliser d’ou la nécessité de prendre en compte les résidus
de 'opération de suppression dans la modélisation du bruit. Les conditions extérieures
des observations sont caractérisées par une haute variabilité et ne peuvent étre prédites
avec une précision suffisante. Les informations a priori (utilisées dans la majorité des
méthodes citées dans 1'état de 'art) nécessaires aux développements idéaux (Bayes) des
algorithmes de traitement de données sont souvent non disponibles. Particulierement,
les modeles statistiques des signaux, clutter, etc. sont peu fiables. Ces modeles peuvent
étre utilisés pour des évaluations de performance plus que pour développer des algo-
rithmes de traitement de données. Dans cette optique, nous pouvons affirmer que les
méthodes développées dans le chapitre V répondent a cette exigence critique vu qu’elles
ne nécessitent qu’un strict minimum de connaissance a priori.

Perspectives
Le travail présenté dans cette these peut étre étendu comme suit :

e Utilisation de 'algorithme EM (Expectation-Maximisation) pour la maximisation
de vraisemblance ;

e Utilisation des algorithmes d’optimisation génétique pour une convergence plus
rapide et plus stable;

e Application des algorithmes développés a des données expérimentales.
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ANNEXE

Algorithme
2D-Unitary ESPRIT

Reprenons I’équation (4.12). La premiere étape consiste a calculer la matrice d’es-
timation du sous espace signal E; contenant les bases des colonnes de A en prenant les
vecteurs singuliers correspondant aux d plus grandes valeurs singulieres de la matrice

réelle {R(Y), F(P)}, ou Y est
Y = (K @Ky)X (A1)

Les matrices K; et Ky sont utilisées pour transformer les éléments complexes de la
variété espace-temps en une variété a valeurs réelles. L’une des formes parmi d’autres
de ces matrices (pour L et N pairs) est

L 1 I jIp
Kop=—|3 = A2
R [ Ir —jlp (8.2)
et (pour L et N impairs)
IR P 2
Kopii=— | 00 v2 0oF (A.3)

\/§Ip0

Ty

I est une matrice identité P x P et Ip est une matrice identité anti diagonale P x P.
L’estimation de ® et £ a partir de ) est basée sur les différentes structures d’invariance
par décalage présentes dans A. Définissons les matrices de sélection

Jo = Lo Iy 0 [3Je=[11 0 @Iy (A.4)
J,g = IL®[01 INA};J;:[Ol IL71]®IN (A.5)

Les matrices de sélection permettent ’exploitation de I'invariance par décalage présente
dans la variété espace-temps, la sélection des sous réseaux est montrée dans la figure

Al

Pour estimer ®, on forme les sous matrices de la premiere et les dernieres N(L — 1)
rangées de A, respectivement, i.e.,

Xy =JpA, X, =T,A (A.6)
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par contre pour estimer £, on sélectionne les premieres et les dernieres (N — 1)L rangées

respectivement

Xe =JeA; Xg = Jg.A
la propriété d’invariance par décalage de A montre que

X5 = X¢&; X¢ = Xy,®.
Définissons les matrices suivantes

E¢ = J¢>Es; Eg = JfEs

donc, on a la structure

Eg = XST; E¢ = X¢T

(A7)

(A.8)

(A.9)
(A.10)

(A.11)
(A.12)

T est une matrice arbitraire et inversible. On utilise une approche de décomposition
en sous espaces, on essaie d’avoir une matrice polynomial de la forme (E — oF), ces

matrices sont dites faisceaux de matrices.

Formons les faisceaux de matrices (en absence de bruit)

E,~\E; = X,[®—\,|T
E.—)\E; = X¢[(—AL|T

(A.13)
(A.14)

Vue que ® et & sont diagonales, les (b;, et 5;- sont donnés par la réduction de nombre
de rang des faisceaux de matrices (E;)7 E,) et (E;, E;), respectivement. Ceci revient a
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chercher les valeurs propres de EjE;) et E?EE/g L’association automatique de chaque

paire ; et f; vient du fait que E?EE/5 et EjE;s ont les mémes vecteurs propres, qui est
provoqué par le facteur commun T.

Pour les obtenir, on doit diagonaliser conjointement

EfE, = T T (A.15)
E/E, = T7'®T (A.16)

® et £ sont réelles, une facon de traiter une estimation conjointe avec une association
automatique, on peut diagonaliser

(EZE,) + j(B{E) = T (@ + j&)T (A.17)
Alors, la partie réelle des valeurs propres donne ®, la partie imaginaire donne £. On a
& =2tan (S {\}) et ¢ = 2tan (R {\}) (A.18)

Cette méthode de diagonalisation conjointe donne de bon résultat et garantit qu'une
seule matrice T est utilisée. Le probleme est quelle ne garantit pas que T soit une
matrice réelle. Ainsi, dans des cas critiques, il se peut que T soit complexe, de facon
que T(EZZEE;))T_1 soit complexe. La partie réelle de ce terme doit donner un estimé
de ®, mais sa partie imaginaire donne une contribution dans l’estimation de £. Et
d’une facon similaire, la partie réelle de jT (E?éElg)T*1 donne une contribution dans
I'estimation de ®. Un second probleme est que la méthode ne peut étre étendue au cas
de plusieurs matrices, si on veut estimer conjointement les retards temporels, I'azimut
et I’élévation par exemple.



ANNEXE
Mathématiques des
projections obliques

Dans cette annexe, nous donnons les formules de construction des projections
obliques. La projection orthogonale est représentée par P, souvent avec un indice indi-
quant le rang de la matrice. Les projections obliques sont représentées par E, souvent
avec un double indice, le premier indique 'espace signal le deuxieme indique 'espace
nul.

Les opérateurs de projection : Par le terme projection, on veut dire une matrice qui
est idempotente (égale a son propre carré).

E = E* (B.1)

Les valeurs propres de la projection sont égales a 0 ou 1. Cependant, une matrice ayant
des valeurs propres 0 ou 1 n’est pas nécessairement une projection.

Projection orthogonale : Une projection orthogonale a un espace nul qui est ortho-
gonal a 'espace signal. Une condition nécessaire et suffisante pour qu’une projection
soit orthogonale est d’étre hermitienne et symétrique

PP=P. (B.2)

Pour une projection orthogonale Py de l'espace engendré par le signal (H) et d’espace
nul (A) = (H)", on a

PugH = H (B.3)

PgA = 0 (B.4)

Projection Oblique : Les matrices de projections qui ne sont pas orthogonales sont dites
projections obliques. Les projections obliques sont idempotantes mais non symétriques.
Pour une projection oblique Egg d’espace signal (H) et d’espace nul (S), on a

EugsH = H (B.5)
EusS = 0 (B.6)
Construction de projection : Donnons maintenant les équations qui permettent la

construction des matrices de projection a partir des sous espaces engendrés par les
signaux utiles et des sous espaces nuls. Supposons H une matrice complexe de taille
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<W>

Fig. B.1 — Reperes de projection oblique.

n X m de rang plein et S une matrice complexe de taille n x t. Supposons que (H) et
(S) sont disjointes, ce qui nécessitent m +t < n.

La formule de construction de projecteurs orthogonaux de rang (H) est
Py = H(H"H) 'H” (B.7)

celui-ci est dit projecteur sur (H). La projection orthogonale de rang (H)L est donnée

par
Pi=1-Py. (B.8)

Examinons maintenant, la matrice (H S) qui est construite par les colonnes de H et
S. Supposons m+t < n, ainsi le rang colonne de (H S) est inférieur a n. La projection
orthogonale du sous espace linéaire (H S) est

Pus=(H s)(gﬁg IS{§SS><}SI§) (B.9)

On peut décomposer cette projection orthogonale comme suit

Pus = Ens + Esn (B.10)
HPH HYS HH
HYH HYS H?

Quelles sont les propriétés de Fyg et Fgy 7 'espace engendré de Pyg est (H S) et on
a (H) et (S) qui sont disjoints, aussi

Pus(H 0)=Eps(H 0)+Esg(H 0) (B.13)
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<W>

et
(B.16)

(B.17)
(B.18)

Les équations établissent les rangs de Egg et Egyg comme étant (H) et (S) respective-
ment. Notons que :

P}is= (Ens + Esn) (Eus + Esu) = Exs +Egn (B.19)

Les autres termes sont nuls. Cependant, P4g= Pus= Egs+Egsn et (Egs) = (H) est
disjoint de (Esy) = (S), donc, E4g= Eng et EZy = Egg. Ainsi, on a établit que Egg
et Egy sont des projections obliques d’espace signal utile (H) et (S) respectivement.
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Maximum Likelihood Angle-Frequency Estimation
in Partially Known Correlated Noise
for Low-Elevation Targets

Mustapha Djeddou, Adel Belouchrani, and Said Aouada

Abstract—In radar applications, the received echo signals
reach the array elements via a multiplicity of paths despite the
fact that there exists only one target. We address the problem of
joint direction of arrival and Doppler frequency estimation using
a sensor array in partially known additive noise. We consider a
specular reflection model with a radar cross section fluctuating
from one pulse repetition interval to another. The proposed
model allows the estimation of more paths than sensors. Two
approximate maximum likelihood algorithms are proposed. The
first approach uses a linear expansion of the noise covariance
matrix, whereas the second employs a combination of oblique
projections and a zero-forcing solution to alleviate the effect of
noise. In contrast to other classical methods, the two approaches
are more robust to spatially correlated noise, and they employ
more compact cost functions which reduce the dimension of
the optimization search. Numerical simulations are provided to
assess the basic performance of the two approaches, which are
compared to the Cramér-Rao bound.

Index Terms— Maximum likelihood, noise modeling, low-
elevation, direction finding, Doppler frequency.

I. INTRODUCTION

ARGET localization and tracking in radar systems in-

volves the estimation of Doppler frequencies, directions
of arrival (DOA) in azimuth/elevation, and time-difference
of arrival (TDOA). Tracking low-flying targets is usually
complicated because the received echo signal reaches the
radar site via two or more paths. This is due to the close
proximity of the target to a reflecting surface. A detailed
model for the surface reflection in different situations has
been established [1], [2]. The reflected signal consists of both
specular and diffuse components. When the ray grazing angle
is small, the specular component dominates. In the case of a
two path scenario, the radar spots two targets, i.e., the true
target and its image created by the reflected echo. For an
elevation measurement, the reflected image usually has an
angular position that appears to be below the surface, and
a range difference often less than the range resolution of
the radar. In addition, the direct and reflected signals add
constructively or destructively due to their phase difference.
Another problem that arises in low-angle tracking is the small
angle separation between the impinging echoes (in terms of
the beamwidth) [1]. Making use of classical beamforming to
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S. Aouada is with the Signal Processing Group, Institute of Telecommunica-
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spatially separate the two signals is therefore problematic.
Among the various techniques that have been proposed to
solve the problem, three main families of approaches can be
distinguished.

The first family encompasses enhanced mono-pulse meth-
ods (reduced antenna complexity) such as the double-null [2]
and the two-beam [3] techniques. These methods cannot track
an elevation angle less than a quarter of the beamwidth, as they
are sensitive to rough reflection surfaces, diffuse multipath and
thermal noise [1], [3].

The second family consists of wave number estimation
techniques (increased array complexity). These methods ex-
ploit a phased array architecture [4] and include for example
MUSIC and ESPRIT [5]. Due to the requirements of these
algorithms, their performance degrades with signal coherence.
The performance can be enhanced through the use of spatial
smoothing [6] and forward-backward averaging [7], provided
the bias in the estimates is monitored.

The third family includes various parametric techniques
where the problem at hand can be looked at in three different
ways. First, the target and its image can be considered as two
separate sources, second, the target and its image can be linked
via a geometric relation and third, some a priori knowledge of
the reflection coefficients can be used. These techniques are
basically maximum likelihood (ML) estimators [8]-[13]. The
advantage of ML is that it is less sensitive to signal coherence
as compared to subspace decomposition techniques, provided
that the stochastic properties of the data are known.

Introducing a priori knowledge in ML considerably im-
proves the performance [12]. This knowledge is derived from
a highly deterministic multipath model, using geometric infor-
mation and a set of physical parameters like the refractivity
gradient, the reflection coefficient, the specular and diffuse
scattering coefficients, and the divergence factor [11]. Based
on this information, a refined model (RM) has been developed
for low angle tracking [10], [11], leading to a refined maxi-
mum likelihood (RML) technique, with a variant accounting
for incoherent multipath signals [11]. Compared to the clas-
sical DOA model, with unknown pairs of angles, amplitudes
and phases, the RM model has fewer unknown parameters
(signal amplitude, signal phase, and height of the target) as
the other parameters (range, height of the receiver, grazing
angle, etc) are expressed in terms of the unknowns. This model
assumes known environment parameters and spatially white
noise and/or nonfluctuating complex amplitudes that account
for reflection coefficients and radar cross section (RCS) factors



[10], [12]. In practice however, the environment parameters are
difficult to obtain or unavailable.

In what follows, we investigate the problem of localization
for low-elevation targets. We consider a specular reflection
model, which is directional and follows the laws of classical
optics. The RCS is assumed to be fluctuating from one pulse
repetition interval (PRI) to another. We address joint ML esti-
mation of DOAs and Doppler frequencies in the presence of a
partially known noise field. Two approaches are highlighted to
account for the effect of the noise. The first one uses a priori
knowledge on the structure of the noise as it employs a linear
expansion of its covariance matrix [14], and the second one
is based on oblique projections [15] along with zero-forcing
[16].

This paper is organized as follows: The data model de-
scribing all the parameters and assumptions on the signal are
presented in Section II. In Section III, based on the particular
noise field structure, two formulations of a modified ML
estimator are provided. Simulation results assessing their basic
performance are commented in Section IV. Comments and
derivations related to the Cramér-Rao bound (CRB) based on
the model of interest are left to the Appendix. The paper is
finally concluded in Section V.

II. DATA MODEL

Consider a uniform linear array (ULA) of N identical
antenna elements. We assume that the radar observes its
received waveforms over M successive PRIs. The following
scenario is considered: The radar receives a direct signal and
a reflected echo from unknown angles.

Thus, for n = 1,..., N, the output of each antenna element
can be given by

Tn (t) = Adnﬁde(t) + Arn ﬁTSr(t) + Un(t). (1)

where A;, and A, are the antenna responses to the direct
and the reflected signals, S4(t) and S,.(t), respectively. 54 and
0, are complex factors related to both signals and accounting
for the RCS of the target [17], and v,,(¢) is the additive noise.

In our low-elevation scenario, for a small grazing angle, the
direct and reflected echoes fall in the same range gate, and
the two signals differ by their amplitudes and phase shifts.
Hence, considering the set of all N antenna elements, using
vector notation, the array output can be written as

x(t) = A(@)diag(b)s(t, f) + v(1) 2
where diag(.) is a transformation of a vector into a diagonal
matrix, b = [34 8,]", and (.)7 denotes matrix transpose.

s(t, f) = [e?™fat eﬂ“frt]T, and, in the case of a ULA, the
spatial steering matrix is defined as A(0) = [A4 A,] with

A, = [1 e—j27rsin€dA/A o e—j(N—l)QTrsinedA/)\}T 3)
A, =[1 edmsmoa/n  miN-D2msing AT ()

0 =04 0,7 f=1Ifa 11" (5)

where 04, fq and 0,., f, are the DOA and Doppler frequency
of the direct and reflected signals, respectively, A is the
antenna element spacing and A is the wavelength.

The noise v(t) depends on physical variables such as
thermal noise, clutter and possibly jammer interference.

and
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A. Model Transformation

The samples under consideration are available in three
processing dimensions, allowing the discrimination of multiple
echoes in azimuth/elevation, range and Doppler frequency. In
our case, we are interested in the joint DOA and Doppler
frequency estimation, while the third dimension (range) is used
to reduce the effect of the power nulling problem of the signals
received from the low-elevation target [17]. We use several
consecutive PRIs (M > 2) to calculate the estimates. We as-
sume for simplicity that the DOAs and Doppler frequencies are
invariant throughout the considered PRIs!, while the complex
factors b,,,, m = 0,..., M —1, vary from one PRI to another.

Over each of the M PRIs, we assume that x(¢) is sampled at
a high rate, and that L samples are collected. The observation
samples are denoted by z,(t; ), with n = 1,...,N; [ =
0,...,L—1and m =0,..., M. In other words, x,(t;m) is
the [-th sample of the n-th antenna output over the m-th PRI

Suppressing the dependence on 8 and f, the received data
over the m-th PRI can be arranged in matrix form as follows

X, = A diag(b,,) diag(e,,, ) F + V,, (6)
where
(m—1)T (m—1)T, T
ew = | o T gl | )
and
1 (;%t (I—-1)At (L—1)At
F= At Eil—l)At ?L—l)At ®)
1 ¢7" T ¢r
with
(bd — ei27fa  and ¢7' — ei2mfr )
and
Vm = [V(t07m), ce av(t(Lfl),m)] . (10)

After sampling, the columns of X,,, are concatenated in a
L N-dimensional vector y,, as follows

(1)

For arbitrary matrices A, C and a diagonal matrix diag(b), it
can be readily verified that vec(A diag(b)C) = (C* o A) b,
where o denotes Khatri-Rao product (a column-wise Kro-
necker product). Hence, it is straightforward to write (6) as

vec {A diag(b,,) diag(e,,) F+ V,,, }
(FT o A) (b, © €) + vec(Vy,)

Vm = vec(Xpn).

Ym =
(12)

where © denotes Schur-Hadamard (element-wise) product.
Repeating the same operation over all the M PRIs and
arranging the obtained data vectors in a matrix leads to

YZ[Y1 YM]

= U0, H+N (13)

where the space-frequency steering matrix is defined as
U@®,f) = FT oA, and H = BOE, with B =

IThe PRI is assumed to be comprised within the coherent pulse interval
(CPID).
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[b1...bys]. The effect of the additive noise is given by
N = [vec(Vy)...vec(Vy)]. Depending on whether the
environment parameters are assumed steady or fluctuating,
H is modeled as deterministic unknown or as random with
probability densities described in [18], respectively. For sim-
plicity and without loss of generality, we focus only on the
Swerling I case [18]. Thus, the pulse amplitude over the
collected PRIs is considered as a single random variable with
Rayleigh distribution. The initial pulse phase is assumed to be
uniformly-distributed over [0 2].

The unknown parameters @ and f depend on the array
geometry and the target velocity, respectively. As they vary,
matrix U in (13) describes a space-frequency manifold. Note
that it is straightforward to extend the model to the case
of more than 2 paths. Processing the data received over
several PRIs exploits the diversity among the multidimensional
measurements and reduces the effect of power nulling in the
scenario of a low grazing angle, making the estimation of more
paths than antennas possible. Indeed, if the number of paths
is d, the dimension of the manifold matrix U is LN X d,
and the necessary condition on U for the identifiability of the
unknown parameters is LN > d and U is full rank, d. Thus,
if d > 2, only N = 2 antennas are sufficient to recover the
unknown paths, provided the number of samples over each
PRI, L, is high enough.

In what follows we assume that the data is modeled as a
Gaussian stochastic process, with a covariance matrix R, given
by

R=F {ymyz} = URHUH + Q(CI) (14)

where E {.} denotes mathematical expectation, and (.)¥

stands for Hermitian transpose. Q(q) is the covariance matrix
of the noise N, parametrized by the vector of unknown real
elements q. The following assumptions on the noise samples
n,, (columns of N) are considered

E{n,ni'} = Q(a)dnr

where 6,,, = 1 for m = k and 0 elsewhere.

R, is the covariance matrix of the unknown scaled samples
in H, collected over the M PRIs. The columns h,, of H
are assumed to be independent from the noise and satisfy the
following

K {hmth} = RH(smk ;

E{nln,} =0 (15)

E{hlh;} =o0. (16)

III. METHOD OUTLINE
A. Maximum Likelihood Estimation

Based on the above assumptions, the unconstrained nega-
tive log-likelihood (LL) function of the observed data, after
normalization and omitting constant terms, is given by [19],
[20]

£(n) = R(n)| +race(R (R} (17)

where |.| stands for determinant, R is the sample covariance
matrix of the data, given by

1 X 1
R=— oyH = —yyH 18
Mg:‘ly Ym =17 (18)

and n = [0, f7, p”,qT|T is the vector of unknown real
parameters, with p being the vector of real entries (real and
imaginary parts) of the elements of R ;. At this stage, we seek
a further simplified LL cost function by replacing Q(q) by a
favorable estimate Q(q). In what follows, we describe two
approaches to solve the problem.

B. 2D Approximate Maximum Likelihood (2D-AML)

In (14), the (2L N —1)-dimensional vector of unknowns q, is
given as q = [qq, R(qy), (qy), - -, R(Qn 1), C‘}(qLN—l)]T’
where q, = o2, is the spatially uniform noise power, corre-
sponding to the diagonal elements of Q(q). More generally,
Q(q) can be modeled as a linear combination of 2LN — 1
known weighting matrices ®; and a set of unknown real
parameters g; (the elements of q) [14], [19], i.e.,

2LN—1
Q(q) = Z 7iPi. (19)
i=1

In [19], an application to underwater acoustics of the model
(19) is described. Other examples include cases where the
noise covariance matrix is approximated by a sum of weighted
Fourier coefficients and the base matrices ®; are functions of
the known array geometry. This approximation is a result of
a Fourier series expansion of the spatial noise power density
function [21]. More general models are also considered where
the noise is spatially correlated, with a banded and Toeplitz
covariance matrix. Due to the Hermitian structure of Q(q),
the base matrices ®; have diagonals composed of zeros, £1,
and +j [22].

The approach described herein is an extension of the ap-
proximate maximum likelihood (AML) algorithm [19] to the
2D case. The 2D-AML algorithm is based on the application
of the properties of the vec(.) operator to (14) and using the
expansion in (19),

vec(R) =vec (U(0, £)R, U (0, f)) + vec(Q(q)). (20)

Defining U (0, ) =[U*(0, f)@U(0, f)] and r =vec(R,,),
where (.)* denotes complex conjugate, (20) can be written as

vec(R) = [ U6, f) P ] [ r(;* } @1)
where P = [vec(®1) ... vec(Parn_1)].
Define the following
MO,f) = [U@®.f) P] (22)
— I‘H
p = { : } (23)

From (21), a consistent estimate p can be obtained as [19]
N N -1 N .
b= [MH (R’T®R’1) M} MH (R’T®R’1) P24

where R is the samplq covariance matrix of the data, defined
in (18), and ¥ = vec(R).
Substituting (24) into (20) leads to the compressed LL

function

Lop a0 F)=1n ’R(e, f)’+trace {R—l(e, f)R} 25)



where R(0, f) = R(0, f,p). Consequently, estimation of
the parameters reduces to solving the following optimization
problem

0. f = arguin {'CzD-AML(a’ f)} '

C. Oblique Projection Approximate Maximum Likelihood
(AML-OP)

In the following, the noise vectors n,, in (13) are modeled
as a combination of two parts as follows

(26)

n,, Zm + Wi

= Guw,, +wy,. 27

The first part w,,, is an unstructured noise generated
internally by the electronics of the receiver. The second part
is an external structured noise z,,, resulting from filtering an
unknown white process w,, through a known linear system
G € CUNXE) with LN > K and K known. This linear
process can be regarded as a set of K base matrices spanning
the noise subspace (structured). Matrix G models the effect
of any non-noiselike signal that interferes with the transmitted
pulse. It can be estimated off-line. This can be done, for
example, using known target-free signals or, a known land
clutter (environment) model. For instance, it is shown in
[23] that low-angle land clutter is non-noiselike. Note that
knowledge of G up to a unitary matrix, say T, is sufficient to
retrieve the structured noise subspace, the latter being excited
by a process @,, = T~ 'w,, which is also white. Based on
the above a priori knowledge, an alternative approach to the
2D-AML can be introduced to take into account the compound
nature of the additive noise.

By defining the following matrices = [w1,...,w] and

W = [wy,..., W], and using (12) and (27), we can rewrite
(13) as
Y = UH+GQ+W
H
= [U G]{Q]+W. (28)

Provided that the composite matrix [ U G } has full
rank, and 2 + K < LN, under the assumption that the signal
and interference dominate the background noise, the zero-
forcing solution of (28) is given by [16]

{ H ] -[U ¢ *y

a (29)

where (.)# stands for Moore-Penrose pseudo-inverse.

Recalling that the LL function (17) is to be concentrated
with respect to the noise parameters, we focus on the esti-
mation of 2. After some algebraic manipulations, it can be
deduced that the estimate €2 is obtained as

Q= (P5G)*Y (30)

where Pg is the orthogonal projector onto U, given by Pgr =
I-U (UH U) “yH , with I being the identity matrix (with
appropriate dimensions). Note that the projector is obtained
with the array manifold response for the 2D range variation
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of the DOA and Doppler frequency. This processing can be
carried-out off-line as it does not depend on the data.

Using the known structure of G, the estimated structured
noise is

Z = GQ
= G(P§G)*Y

= FEguY 31)

where Egu is the oblique projector (OP) with range (G) and
null space (U) [15].

By neglecting the component of the unstructured noise?
belonging to the subspace (U), W can be considered as
belonging to a subspace (W) which is orthogonal to both
subspaces (U) and (G). Therefore, exploiting this orthogo-
nality, an estimate of W can be obtained as

W = PLY
= (I-Pucg)Y

= PcY (32)

where Pyg is the projector onto the subspace shared by (U)
and (G). Thus, (32) leads to the following estimated noise
covariance matrix

Q(evf) = Rzz +wa

= FEquREg&y + PEgRPGE.  (33)

Next, we consider the concentration of the LL function (17)
with respect to the elements p of R ;. It can be shown that a
consistent estimate of R,; can be obtained as [14]

R, = {U'Q ' (qU)'U"Q (9} R - Q(q))
{Q ' (qUUQ (q)U)'}. (34)

Inserting (34) in (14) and then in the LL function (17)
clearly reduces the dimension of the optimization search.
However this direct optimization remains unattractive as the
dependence between the unknown parameters involves high
nonlinearities.

A further simplification of the LL function can be obtained
by substituting the covariance matrix R by the sample covari-
ance matrix R and inserting (33) in (34). Thus, we obtain the
following approximation

R0, f) = T1(0, )R - QIT" (0, ) + Q
where f[(H,f) = U (UHQ’lU)_1 UHQ~!. Then, the

modified LL cost function becomes

Lop(0.f)=n ‘R(a, f)’ +ace {R71(6, f)R}.

Finally, estimation of the parameters through the AML-OP
solution reduces to solving the following optimization problem

(35)

(36)

0,f = argr&i}n{ﬁop(e,f)}.

In order to achieve convergence, the algorithms require good
initial parameters. A forward-backward averaging technique

(37)

2Note that the unstructured noise can be assumed orthogonal to subspace
(G) without loss of generality, since any component of W' that would belong
to (G) can be included in the model of €.
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[7] can be first applied to the collected data to decorrelate
the sources and then, an initial estimate of the parameters of
interest can be obtained using a standard subspace-separation
technique, such as the joint angle-frequency estimation (JAFE)
algorithm [24], [25], under the assumption that the noise is
spatially white. After the initialization step, a quasi-Newton
algorithm can be used to solve the optimization problem in
(26) and (37). In our examples, the BFGS (Broyden, Fletcher,
Goldfard and Shanno) method [26]-[29] is applied based on a
mixed quadratic and cubic line search procedure. The BFGS
formula is used to update the entry of the Hessian matrix, and
the DFP (Davidon, Fletcher and Powell) method is used to
obtain an efficient approximation of the inverse of the Hessian
matrix [27].

IV. SIMULATION RESULTS

We use the following simulation scenario: Assume a 4/3-
earth model [17]; a radar over a smooth earth is operating at a
height of 3m. The array is a ULA of N sensors. The target is
at a distance of 12km, flying at constant altitude of 200m. The
range is assumed roughly known. L is set to a value around
the range bin of the target echo.

The actual noise covariance matrix is modeled as Qm,n =
o2 pM-N[ei€(M-N) “where p is the correlation coefficient and
¢ is a scaling factor. The unstructured noise component w,,, is
modeled as a white noise with variance ¢2,, where oy < 0.
The structure of the noise covariance matrix is of the form
Q = GGH + U?NI. Thus, the process G is chosen to be
the square-root matrix of Q — o2I. Note that this is not
a unique choice. In practice G can be estimated up to a
unitary matrix from known target-free signals or known land-
clutter models. The value of the signal-to-noise ratio (SNR) is
10log, (02 /0?), where o2 is the signal power.

Alternatively, the noise vector q clearly contains 2LN —
1 real elements, i.e., o2 for the main diagonal of Q,
o2p¥ cos(k€) for the real part of the k-th super- and sub-
diagonals of Q, and +02p" sin(k¢) for the imaginary part
of the k-th super- and sub-diagonals of Q, respectively, with
k =1,...,LN — 1. The corresponding base matrices ®;,
i=1,...,2LN — 1, can be easily deduced to have diagonals
composed of zeros, 1, and 17, as described in [22].

We illustrate the global performance of the proposed ap-
proaches in terms of the root mean squared error (rMSE)
versus the SNR, the spatial correlation coefficient p, the
number of collected PRIs M, and the number of sensors
N. We also illustrate the effect of the range on the DOA
tracking. We compare the performance of the two techniques
to the classical stochastic maximum likelihood (SML), where
the noise is assumed spatially and temporally white, as well
as to the CRB which is provided by (47) in the Appendix.
The parameter sets are indicated in the corresponding figure
captions. The obtained results are averaged over 200 Monte-
Carlo runs. The results for the direct and reflected echoes are
similar, therefore only those corresponding to the reflected
echo are shown.

Figures 1 and 2 illustrate the performance of AML-OP
and 2D-AML versus SNR, in terms of rMSE. The AML-OP

T
* AML-OP
A 2D-AML
O SML
— CRB

MSE [degrees]

SNR (dB)

Fig. 1. rMSE of the DOA vs SNR for the different methods. N = 12,
M =200, L =3, p=0.9.
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Fig. 2. rMSE of the Doppler frequency vs SNR for the different methods.
N =12, M =200, L =3, p=0.9.
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Fig. 3. rMSE of the DOA vs the correlation coefficient for the different
methods. N = 14, M = 200, L = 3, SNR = 10dB.
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Fig. 5. Tracking of the direct and reflected DOAs for the different methods.
N =12, M = 200, p = 0.95, L = 3, SNR = 10dB.

performs slightly better than the 2D-AML for DOA estimation
and inversely, 2D-AML outperforms the AML-OP for Doppler
frequency estimation. Overall, the AML-OP is observed to
perform similarly to SML for SNR< 10dB and similarly to
2D-AML for SNR> 10dB. Also, AML-OP outperforms 2D-
AML for low SNR. For the above settings the two estimators
do not reach the CRB as the results show a bias in the
estimates.

Figure 3 shows the variation of the rtMSE of the estimated
DOA as the correlation coefficient p vary. Note that the SML
diverges as p approaches one. As expected, AML-OP and
2D-AML perform better at higher values of p. Variation of
the rMSE of the Doppler frequency is similar, therefore it
is not shown for conciseness purposes. More generally, the
same remarks as for the previous example can be made here,
especially with respect to the relative performance of AML-
OP and 2D-AML.

Figure 4 illustrates the performance of the Doppler fre-
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quency estimation as we increase the number of antenna
elements. Similarly, the same remarks as above apply for this
example too.

Figure 5 shows the improvement of the performance as
the angle difference between the direct and reflected paths
increases (as the target approaches the radar site). The other
parameters are kept fixed. Observe that 2D-AML and AML-
OP still provide separable DOAs at any range unlike SML
which fails to separate two DOAs that are merged around 0°
at a range superior to 20km.

V. CONCLUSION

The problem of joint estimation of directions of arrival
(DOA) and Doppler frequencies is addressed in the case of
an unknown correlated additive noise. A model is derived to
highlight the stationarity of the parameters of interest over
the observation interval. This model exploits the fluctuation
of the complex amplitudes and introduces a parametrization of
the noise covariance matrix. This parametrization leads to two
approximate maximum likelihood estimators (AML). The first
one is an extension of the AML to the case of a 2-dimensional
search (2D-AML), and the second one uses a combination of
oblique projections and zero-forcing (AML-OP) to alleviate
the effect of the noise. Relevance of the estimation approaches
is demonstrated through simulations and a comparison is made
with a standard estimation technique to show the degradation
in its performance due to noise mis-modeling. Details relative
to the Cramér-Rao bound (CRB) which corresponds to the
derived model are also presented. The proposed techniques
take advantage of the diversity provided by the collected pulse
repetition intervals (PRI) and exploits the structure of the
noise, allowing the estimation of more paths than antenna
elements. However, they remain suboptimal as they exhibit
a residual bias in the estimates.

APPENDIX: CRAMER-RAO BOUND

In what follows, we present the details relative to the
derivation of the stochastic CRB. Recall that the CRB is
given by the inverse of the Fisher information matrix (FIM)
of the unknown parameters of interest. Considering the vector
of unknown real parameters 77 defined in Section III-A, the
(i,7)"" element of the FIM, F,,, is given by [20]

OR_ _OR
Fi: = Mtrace {R—l—R—l—} . (38)
) 8771' anj
T T T
Letw = [67 f7| . and D = [Dy Dy], with
Dp=FTo% and Dy=2 oA (39)

Using the expression of D and the results of [30]-[32], note
that

JR OR . .
{(UR,i;i]) @17} D (40)
where 1, = [I 1]7, and i; is a vector whose elements are

zero but the i*" element which is equal to 1.
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From (40) and using results of [30]-[32], we have the
following

Foo = MI"[D§® (RU")+ (R'U")®DJ]
(RT) @ ®)™]
D} ® (RUY) + (R"UT) @ DY) T (1)
Fyr = MI"[D}® (RUY)+ (RTUT) @ DY]

(RT) @ ®)"]

DT @ (RUY) + (R"UT) @ D¥]" T 42)
where T = [vec(i1i{) vec(izil)]. From the structure of Z,
it can be easily shown that Z' [AB]Z = A © B . Using
this property with (40) and the identity (A ® B)(C @ D) =
AC®BD, it can be readily verified that ,,, can be written
as [30], [31]

Fuw=2MR{[12® (R, U'R™'UR,,)]© (DR "'D)
129 (R, U"R"'D)] 0| (R, U'R'D) 21|}
(43)

with 122 = 1215

Using results of [30], [31], from the expansion of Q in (19),

we get
Faq = MPT [(RT)‘1 ® R—l} P (44)
where P is defined in (21).

Note that R, has a Hermitian structure and is completely
unknown. This suggests that R,, can be written as a linear
combination of d2 base matrices, in the same way as Q, where
d is the number of sources, and in our case is equal to 2.
Moreover, it can be shown that the parametrization of R, in
terms of ®,’s does not have an impact on the final expression
of the CRB on v [31]. Thus, similarly to F qiq;» We obtain

Fop = MPPT [UT ® UH] [(RTY1 ® R_l}

with P, = [vec(®1)...vec(P42)] and d = 2.

Using (43), (44) and (45), the cross-terms F .4, F,, and
F pq can be easily deduced.

From the obtained expressions of the auto- and cross-terms
along with properties of block-matrix inversion, we get the
following expression for the CRB

(45)

CRB;' = Fou+Fop (Fop— FraF o Fap)
(:qu]: ‘7: - ]:pl') +
‘7:“'51 (]:qq _J:qu:pp_lj:pq)
(fqu:pp_lj:pu - qu) .

-1
(46)

Using the results of [30]-[32] and applying them to the
above, the following closed-form expression can be deduced

CRB, -1

= % (€ -z ') (47)

with
2:2%{[122®(RHfJHf{‘1fJRH)] © DHPul }} (48)

v

931:2%{(12®I)T (ﬁHP§)®(R TUTR- ) }(49)

T=om{P" (R @ P§) PP [P{T 0 P5IP (50)

where
R = Q’1/2RQ71/2 (51)
U = QU (52)
D = Q2D (53)
P = [vec(i>1> vee(®arn-1) (54)
& = Q'e,Q'2 (55)
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ABSTRACT

We consider the problem of Maximum Likelihood estimation of
Directions of Arrival of multiple source signals in the presence
of unknown spatially correlated Gaussian noise. Oblique Projec-
tions are used to separate the structured noise from the signal and
an Approximate Maximum Likelihood solution is derived. The
estimates are obtained by maximizing the modified cost function
using a nonlinear optimization technique. Numerical simulations
are provided to assess the performance of the proposed approach.
Simulations include comparison to the Stochastic Maximum Like-
lihood and to the Weighted Subspace Fitting, as well as to the
Cramér-Rao Bound.

1. INTRODUCTION

Direction Of Arrival (DOA) estimation of multiple narrow-band
sources is well addressed in array signal processing. In the pres-
ence of spatially white Gaussian noise, many estimation techniques
have been developed [1, 2]. However, when the noise is not spa-
tially white, the classical techniques can be applied only if the data
is prewhitened by measuring the spatial noise covariance matrix,
under the conditions of large data sizes, high SNR and a stationary
noise covariance matrix. Failure to fulfill these conditions results
in highly biased estimates. When prewhitening is not possible, the
noise is modeled as a spatially dependent process with an unknown
covariance matrix. In this paper, we consider the problem of DOA
estimation in the presence of unknown spatially correlated noise,
modeled as a combination of a structured and an unstructured pro-
cess [3]. An Approximate Maximum Likelihood (AML) solution
is formulated where the dimension of the optimization problem is
reduced through the estimation of the unknown noise parameters
using Oblique Projections (OP). It is shown in Section 3 that the
range and null space of the considered OP are the unstructured
noise and signal with structured noise subspaces respectively.

2. DATA MODEL

Consider an array with K sensors, receiving d impinging source
signals from respective directions of arrival @ = [y, ...,04]%,
where (.)7 denotes matrix transpose. The sensor data output is
written in vector form as

x(t) = A(0)s(t) +n(t); t=1,---,T (1)

where

A0) = a(®) a(fa) |

0-7803-8484-9/04/$20.00 ©2004 IEEE
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is the array spatial steering matrix, with a(6;) being the array re-
sponse to a path impinging from direction ;. It is assumed that the
parameterization of the array response vectors is known and that
no ambiguities are introduced in the manifold.

The signal waveform s(t) is modeled as a stationary stochastic
process, independent of n(¢), with zero mean and covariance ma-
trix S. The noise n(t) is modeled as a combination of two parts.
The first part, w(t) is an unstructured noise generated internally
by the electronics in the receiver. The second part is an exter-
nal structured noise z(¢), resulting from processing an unknown
process v(t) through a known linear system B € C~. This lin-
ear process can be regarded as a set of [NV base matrices spanning
the noise subspace (structured). The dimension of B is therefore
K x N, with K > N. Hence we can model the additive noise as

n(t) = z(t)+w() )
= Bv(t)+w(t) 3)

Also, the following assumptions on the noise are considered

Em(tn” ()] = Qou
Em(tn"(1)] = 0 “
where E(.) denotes expectation, (.)* denotes Hermitian transpose

and Q is the spatial noise covariance matrix which, in the general
case, can be modeled as

q0 q1 o gK-—1
ar’ Qo o qr—2
Q= : : - : ©)
k-1 dik—2 @

where go = o2 is the unstructured noise power. The (2K — 1)-
dimensional vector of unknown noise parameters is therefore given

as q = [q0, R(q1), S(q1), .., R(gr—1), S(gr-1)]".
The data covariance matrix can be written as
R=ASA” +Q (6)

Note that the dependence of A on 6 is omitted for simplicity. The
problem at hand is to estimate the parameters 6 from the collected
data, using the known structure of the noise.

ICASSP 2004



3. APPROXIMATE ML ESTIMATION

In (1), the collected data x(t), ¢ = 1,...,T is modeled as a zero
mean random processes with covariance matrix (6). Thus, the joint
density function of the data is given by [4]

_T T T .
fn=(2m) *det {R : (n)}exp{—;traoe [Rfl(n)R}}U)
where n = [87,pT,q”]" is the vector of unknown parameters,

with p = [R(S), 3(S)] and R is the sample covariance matrix of
the data, given by

> x(x" (1) ®)

t=1

N~

After normalization and omitting constant terms, it can be easily
shown that the stochastic negative Log-Likelihood (LL) function
of the observed data is [4]

£(n) = In {det [R(n)]} + trace {R’l(n)f{} ©)

After some straightforward manipulations, the ML estimate of the
covariance matrix S is given by [5]

S(6,0=(A"Q'A)AQT (R - Q)Q 'A(ATQTA) !

(10)
and the insertion of (10) in (6) leads to the following concentrated
expression

R(0,q) =TI(0,q)(R— QII"(8,q) +Q  (11)

where TI(0,q) = A(ATQ*A) ' AP Q™'. Note that using the
concentrated expression of the data covariance matrix (11) in the
LL function (9) reduces the dimension of the optimization search.
However this direct optimization remains unattractive as the de-
pendence between the unknown parameters involves high nonlin-
earities. At this stage, we seek a further simplified cost function by
replacing Q by a favorable estimate Q Note that since the struc-
tured noise part is uniquely parametrized by a given process B,
matrix Q exhibits a unique dependence on B. As mentioned pre-
viously, this process can be seen as the result of a linear expansion
of the noise subspace and truncation after the /N most significant
terms, with the truncation error being taken care of in the unstruc-
tured part whose asymptotic properties are known.

Let the data vector x(t) defined in (1) be written in the follow-
ing form

x(t)

As(t) + Bv(t) + w(t)

- [A B] { \S,((?) } +w(t) (12)

Provided that the composite matrix [ A B | has full rank, and
d+ N < K, the zero forcing solution of equation (12) is given by

8(t
{f/((t)) }:[A B |"x(t) (13)

where (.)? stands for Moore-Penrose pseudo-inverse. Using ma-
trix properties, equation (13) can be rewritten as

[30] = [a% 23] [ o
= H [ g‘; }X(t) (14)

Recalling that the LL function is to be concentrated with respect
to the noise parameters, we focus on the estimation of v (t). Ap-
plying the inversion formula of 2 x 2-block matrices, H™' can be
expressed as

H'= { g; gj } (15)
with
H = Al-alcctatic-B] Ta
H, = A'C [cTA—lc:—B]_1
Hy, = [cTA'c-BT| cTa
H, = —[CTA’lc—Brl

where A = ATA, B = BB and C = ATB. Thus, ¥(t) is
obtained as
v(t) = (HsA"T + HyB")x(t) (16)
or equivalently, using the expressions of Hz and Hy4 and after ap-
plying some algebraic manipulations,
v(t) = (PaB)'x(t) (17
where Px is the orthogonal projector onto A..
Using the known structure B, the estimated structured noise is
z(t) = BV(t)
B(PaB)'x(1)
EBAX(t) (18)
where Ega is the Oblique Projector (OP) with range (B) and null

space (A}, [6]. Similarly, the OP with range (A) and null space
(B) is given as

Eag = A(PgA) (19)
By neglecting the component of the unstructured noise belong-
ing to the subspace (A) '. w(t) can be considered to belong to
the subspace (IN) that is orthogonal to both subspaces (A) and
(B). This noise subspace can be estimated using the following al-
gebraic property I = Pn + PaB, where Pas = Eas + EBa,
is the projector onto the space shared by (A) and (B) and P is
the projector onto the subspace (IN). Thus, exploiting this orthog-
onality, an estimate of w(¢) can be obtained as
w(t) = Pnx(t)
— (I Pan)x(t)
= Papx(t) (20)
and the estimated noise covariance matrix is
Q) = Ra:+Ruw
= EsaREga + PAsRPAs @
Under asymptotic conditions, replacing the covariance data

matrix R by the sample covariance matrix R and inserting (21)
in (10), we obtain the following approximation

R(0) = TI(6)(R — Q)IT" (6) + Q 22)

Note that the unstructured noise can be assumed orthogonal to sub-
space (B) without loss of generality since the component of w(t) that
would belong to (B) can be included in the model of v (t)
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Fig. 1. Comparison of AML-OP, SML and WSF vs SNR. T" =
200, K = 10, p = 0.98.

where T1(0) = A(A#Q 'A)"'A¥Q . Thus, the modified
LL cost function becomes

L£(6) =1n {det [R(B)} } + trace {R 1(19)f{} (23)

Finally, estimation of the parameters reduces to solving the follow-
ing optimization problem

0 = arg n}gin {£(0)} (24)

In order to achieve convergence, the algorithm requires favorable
initial parameters. One way among others to initialize the algo-
rithm is to use a standard estimator such as ROOT-MUSIC [7].
We use a quasi-Newton algorithm to solve the optimization prob-
lem in (24) using the scoring technique [8] with a mixed quadratic
and cubic line search procedure.

4. SIMULATION RESULTS

We use the following simulation scenario: assume a radar work-
ing in passive mode (only one set of snapshots is provided). The
array is simulated as a Uniform Linear Array (ULA). Two imping-
ing signals corresponding to two targets situated respectively at
01 = —3° and 0> = 1° with different Doppler frequencies and
T samples are collected at each sensor. We illustrate the global
performance of the proposed approach in terms of the Root Mean
Square Error (RMSE) versus the Signal to Noise Ratio (SNR), the
spatial correlation coefficient p, the number of collected snapshots
T and the number of sensors /. We compare the performance of
the proposed AML-OP approach versus SML and WSF [9] tech-
niques where the noise is assumed white Gaussian and the Cramér-
Rao Bound (CRB). The parameter set is indicated in the figure
captions. The results are averaged after 200 Monte Carlo runs. As
the performance is similar for the two DOAs, only the first DOA
results are shown.

Figure 1 illustrates the performance of AML-OP, WSF and
SML in terms of RMSE. As expected, the AML-OP performs bet-
ter than the other techniques, especially at low SNR.

RMS Error of DOA
10° T T

RMSE [degrees]

— CRB

I I I I
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Coefficient of Correlation

102 I I I I

Fig. 2. Comparison of AML-OP, SML and WSF vs correlation
coefficient. T' = 200, K = 8, SNR = 0dB.

Figure 2 shows the variation of the RMSE with the coefficient
of correlation p. As the correlation coefficient increases, AML-
OP outperforms the other methods as the correlation in the noise
is taken into account. For low value of p, the other techniques suit
better the uncorrelated model. The AML-OP clearly outperforms
the two other approaches only at p greater than to 0.4.

Figure 3 illustrates the performance as we increase the num-
ber of antenna sensors. As the structured model is accounted for,
AML-OP exhibits high performance.

Figure 4 shows the improvement of the performance as the
number of collected data is increased while keeping the remaining
parameters constant during simulation. Similar remarks as previ-
ously are noted.

5. CONCLUSION

In this paper, an AML estimator for DOA retrieving in the presence
of structured and unstructured noise is proposed. The proposed
approach uses an Oblique Projection to provide an estimate of the
noise covariance matrix. Simulated data examples are provided to
assess the performance of the AML-OP and to illustrate its rela-
tive superiority over two other techniques (SML, WSF) where the
structure of noise is not taken into account.

6. APPENDIX
CRAMER-RAO BOUND

Considering the covariance matrix of the received data
R(n) = A(0)SA"(0) + Q

then the (i, j)-th element of the Fisher Information Matrix (FIM)
is

- 3R(n)} ~1;9R(n) }
Fi; = traceq R 1{ R (25)
! { om; [ on; }
i,j = 1,2,---,d*+d+2K—1 (26)

Let G = A(G)/7 where ()" stands for differentiation with respect
to the individual parameters. Using the results in [10], [11], the
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Fig. 3. Comparison of AML-OP, SML and WSF vs number of
antennas. 7' = 200, p = 0.9, SNR = 5dB.

expressions of the (i, 7)-th element of the FIM for the parameters
of interest @ is given by

Fi; = [2?)?{trace{(GHPALG)M(SAHRAAS)M}}
—HIHT} @7

where A = Q7 ?2A, G =Q ?G,R=Q '?RQ /2, and
the real matrices H and Z are defined as follows

H = 2% {(R’lAS)T © (C;HP;)}

and

-1

T-— {(R*l)c OR™ — (PR (P; R’l)}

respectively, with (.)€ denoting complex conjugate.
The closed-form expression of the CRB for the parameters

CRBy = [20{uace {(G"P3G)© (SA"R'AS)}}

- HIHT] - (28)
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ABSTRACT model. The priori knowledge of the target range is used as
well as the height of the radar to obtain a precise height of

In radar applications, the received echo signals reach the arpe target compared to the classical model. In [3], a diffuse

ray elements via a multlp!|c_|ty of paths even thou_gh there factor is introduced in the model to account for the incoher-
e?<|st iny one target. So, itis often relevant to estimate the ent multipath signals. With these models, the environment
dlrect|_o n ?”d the Doppler freq_uency of each p"_ﬂh ray. We parameters are supposed known, in practice however, the
gpply |n.th|s. papera 2D extenglon of the Approxmate Max- environment parameters are difficult to obtain or unavail-
imum Likelihood (AML) algorithm to estimate these pa- able. A large number of methods [4], [5], [6], [7], [2] and

][arlgas\r/s usmgj\ setzrr:sor arrayrln antrl]mknownl ad;ﬁgye nfo Ise[8] assume spatially white noise and/or nonfluctuating com-
1elc. Ve consider the case where the compiex fading aC'plex fading factors that accounting for reflection coefficient
tor fluctuates from one Pulse Repetition Interval (PRI) to and Radar Cross Section (RCS) factor. We investigate in

another one. Numerical simulations are .prowded 10 assesgyiq paper the problem of fluctuating factors in the presence
the performance of the approach, which is compared to themc non white noise

standard stochastic maximum likelihood derived for a white
Gaussian noise.

2. DATA MODEL
1. INTRODUCTION Consider a uniform linear array consisting &t identical

I - antenna elements. We assume that the radar observes its
When a target is in close proximity to a reflector surface, the . X
received waveforms ovel/ successive PRI (Pulse Repe-

received echo signal reaches the radar site via two or MOrGstion Interval). The following scenario is considered: the

paths. In the case of a two path scenario, the radar sees twcr)adar receives a direct signal from an elevation afgland

targets, the true one and the target image created by the re- : .
flected echo with an angular position that appears to be bed reflected signal from angl. (see figure 1). Thus, atthe
low the surface, but with a range difference often less than
the range resolution of the radar. In addition, the direct sig-
nal and the reflected one adds constructively or destructively
due to a phase difference between the two echoes. Another
problem, that arises in low-angle tracking is the small angle
separation between the impinging echoes, this difference
is a small fraction of the beam width [1]. Many solutions
are proposed to deal with the problem, the most promising
techniques are the Maximum Likelihood Estimators (MLE)
using a reasonable number of antenna elements. The esti-
mated parameters, like the Angles Of Arrival (AOA), the
time delays and the Doppler frequencies, are which maxi-
mize the likelihood function. A Refined Model (RM) based
on the consideration of a detailed specular multipath andOutput of each antenna element, we have

target-radar geometry is developed for low angle tracking e

by Turner and Bogs[2]. The introduction of the RM in w(t) = AfBaSa(t) + Afpe 7% B,.5,(t) + mi(t) (1)
the MLE leads to a Refined Maximum Likelihood (RML) I = 1,2,...,N

Figure 1:Reflection model for a spherical, smooth earth.
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where A¢ and A7 are the antenna responses to the direct g

S4(t) and the reflected, (t) signals, respectively, with,.(¢) e , | | | | | | |
= S4(t — 7.) andr, is the relative delay between the direct r [TTTTLTT
path and the reflected ong, and 3, are complex fading H— ™
factors accounting for RCS of the target related to both the |72 —
direct and reflected signals; (¢) is the noise at théth el-
ement with unknown covariance matiix The anglex is .
defined as the total phase difference between the directand | - —

the reflected signals at the radar. The magnitu@dad the P -
phase angle of the reflection coefficient of the smooth flat : > -
surface are determined by the electromagnetic properties of | I 1

the surface material (see reference [9]), by the grazing angle Range window

1 of the ray and by the wave polarization
Figure 2:Available data samples for processing.
2r(Ry + Ry — R
o= TET R~ Ro) )
A
whereR, and R; are the range from the target to the earth
and from earth to radar, respectiveRy, is the direct range.

For conveniencep, e 72, and[i’} which appear in (1) are

Doppler frequency parameter estimation, the third dimen-
sion (range) is used to reduce the effect of the power nulling
problem of received signals from low elevation flying target.
X i We use several consecutive PRId (> 2) of the received
combined in one factap, signal collected at the antenna outputs to provide the esti-
d . mates of AOA and Doppler frequency. Let us assume that
u(t) = AL BaSa(t) + A7 BrSr(t) + (D). (3) x(t) is sampled at a hFi)gh rateqwitﬁ gamples in each of

Using vector notation, equation (3) can be rewritten as the M PRI intervals (each P'?' has lendtir). Samples are
separated by an amoulit = % The observation samples

z(t) = Adiag(B)S™) (t) + n(t) (4) are denoted by, (t;;) (the sample at th&” range cell, at
thes** PRI and at the output of the” antenna) where;,
where 'diag(.)" is a transformation of a vector to a diagonal is the sample time; = (i — 1)Tg + 1At i =1,2,..., M,
matrix B = [, 3,] and A() = [Af A7] with 1=1,2,...,Landn = 1,2,... N. The obtained model is
A} = [1 e¥%a ... e IWN-Dé }T X(ta) = A(0)diag(B;)F (tua) + n(ta) (6)
T i (N — T
Al = [1 ei& L e dNEDE T where
A
iy = 2m| — |sinfg., At+Tg (L—1)At+(M—1)Tr
; Y ; Flty) — 1 ¢y e Oy
il) = 1 ¢At+TR ¢£L*1)At+(A171)TR
A is the antenna element spacingis the wavelength and o f "
J— e d,r

SM(t) = [soqe?et swej”r“—f)]T is a two dimensional Par =
signal vector. The direct and indirect echoes fall in the same
range gate, the relative delaybetween the two paths is
so small that it can be neglected. The two signals differ [ | Tn (i—1)Tn (M—1)Tn }(
7)

By defining the following matrices

by their Doppler frequencies and amplitudes which can be ¢ d f{i—l)T flM—nT
incorporated in the fading factors. Model (1) becomes L ogln ... ¢ o o 8

— [ A4d AT Ba 0 evat At (I-1)At (L—1)At
x(t) [ 1 l ] 0 ﬁr e]u,\t + W(t) (5) D= [ 1 ¢d e ¢ e (;3 ] (8)

d d
1Bt I
In this section, we give the development steps of the ap- X(t) = A(0)diag(B;)(diag(C;)D) + n(ty)  (9)

proach. The samples under consideration are available in

three processing dimensions which allow discrimination of After sampling, we stack the element data from consecutive
multiple echoes in azimuth/elevation, range and Doppler samples at PRI, this operation is equivalent to apply the
(see figure 2). In our case, we are interested in Angle- following propertyvec(ABC) = (CT o A)vec(B) where



(¢) is Khatri-Rao product (a column-wise Kronecker prod- After normalization (withM) and omitting constant terms, the

uct) andvec(.) is a vectorization operator. Hence stochastic negative log-likelihood function of the observed data
. . . . becomes [11, 12]
vece(X (1)) = wec(A(8)diag(Bi)diag(Ci)D + n(i))
= (DT o A)vec(diag(B;)(diag(C:)) + V () L(n) = In(|R(n)|) + trace{ R~ " (n) R} (17)
(D" o A)(B; © C;) 4+ V(i) (10) The Approximate Maximum Likelihood (AML) algorithm [12] is

based on the observation that by applying the relatieit AY B) =

Next, we form the data matrix by arranging in column wise the .
y ding o(BT ® A)vec(Y) to equation (13), we have

stacked element data at given range cell over all samples of th
range window. The obtained matrix is of the following form

vec(R) = wvec(A(B, $)RoA" (6, 0)) + vec(Q)
X = [ vec(X (1)) ... wvec(X(M)) } (NL)?
AB+V (11) = [A7(0,0) @ A0, @) lvec(Ry) + Y grvec(®y)
whereA = DT 0 A, B=B® CandV = [V(1) ... V(M)] _ =t
Note that the obtained equation has the same form as in [10]. We = A(0,¢9)r, +Qq

make the assumption that AOA and Doppler frequency are invari-
ant throughout the considered PRIs and that the complex fading
terms are varying from one PRI to another. By using several PRIs
in one bloc data processing, these factors are equivalent to the fre- = F(0,9)z (18)
guency agility used for reducing the effect of power nulling in a
low grazing angle scenario. This is justified by the fact that the
reflection environment changes from one PRI to anothdris

a two-dimensional vector steered in the directtband the nor-
malized doppler frequency, it is a response of the array man-
ifold A(6) (which depends on the array geometry) afhevhich
depends on the target velocity with respect to the radar platform.
As 0 and f vary, the steering vector describes a multidimensional
space-frequency manifold, withpaths, we have

A = [ f(e)@A®0) ... [f(da)®A(Ba) | (12) 0,¢ = argmin, ,{L(0, )} (21)

The covariance matrix of the antenna outputs is then given by whereﬁ(e, $) = R(0,$,%). In order to achieve convergence,
H the algorithm needs a good initial parameters. This is done b
R= ARy A" +Q (13) first egtimating the pare?meters of ir?terest using the Joint Angle)-/
whereR,, is the covariance matrix of the fading factors collected Frequency Estimation (JAFE) [10] under the assumption that the
over M PRI andQ is the noise covariance matrix after vectoriza- Nnoise is spatially white. The JAFE algorithm is a subspace decom-
tion. The spatial noise covariana@,is modelled as a linear com-  position technique. After the initialization step, we use a quasi-
bination of known weighting matrice$;, and a set of unknown  Newton algorithm to solve the optimization problem in (21) using

[A0.9) 9 [ Y }

whereQ = [vec(P1) ... vec(Pa)] . From equation (18), a con-
sistent estimaté can be obtained [12]

=[FIR TR HAFIR TR YR (19)
Substituting (19) into (17) leads to the modified cost function

£(0,¢) = ln(‘E(ﬂ, ¢)‘) +trace{ B (0,9)R}  (20)

real parameterg,. the scoring technique [13] with a mixed quadratic and cubic line
(NL)2 search procedure.
Q= wd (14)
k=1 4. PRELIMINARY RESULTS

3.1. Maximum likelihood estimation We use the following simulation scenario: assumé/a-earth

] o o ) model [9]; a radar over a smooth earth is at heighkof= 5
To derive the ML estimation, the joint density of the data hastobe m_ The array is simulated as a uniform linear arrayNofsen-

specified and is given by [11] sors. The target is at a distance ®§ = 15 km, flying at con-
M stant altitudeh, = 100 m. The range is assumed knowhjs set
M| ,=M 1 H N\ p—1 . at a value around the range bin of the target echo. We illustrate
n = (2 2 |R2 —= X R X ” :
Jn = (2m) ’ () EXP{ 2 Zl @ () (l)} the global performance of the proposed technique by computing

the root Mean Squared Error (rMSE) versus Signal to Noise Ra-
tio (SNR) and the angular difference between direct echo and re-
exp {,%tmce[R—l(n)ﬁ]} (15) flected one. We compare the technique to the standard stochastic
2 maximum likelihood technique derived for a white Gaussian noise
(SMLW)[14]. The parameter set is indicated in the figure cap-
tions. The results of simulations are averaged after 100 Monte
Carlo runs. The results for the direct and the reflected echoes
are similar , therefore we show only those corresponding to direct
M echo. Figures (3) and (4) illustrate the performance of 2D-AML in
R= 1 Z X @) xH @) (16) terms of rMSE, we note an increase in performance compared to
M = SMLW where the noise is assumed white. The figure (5) shows the

_M
2

= @n ¥R ()

where (.|) stand for matrix determinent, = [67, ¢7, ¢7]7 is the

vector of unknown parameters to be estimated Ansithe sample
covariance matrix of the data, given by



improvement of the performance as the angle difference increase 1 ‘ ‘ ‘ TMSE vs AOA difference

(as the target approaches the radar site). As expected, perfomance '
of SMLW is lower than that of 2D-AML as it miss-models the
non-white nature of the additive noise.
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Figure 5: Comparison of 2D-AML and SMLW vs angle difference.
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ABSTRACT

In radar applications, when a target is in close prox-
imity to a reflectory surface, the received echo signal
reaches the radar site via two or more paths, even
though there exists only one target in the environment.
- 8o, it is often relevant to estimate the directions and
the relative delays of each path ray. We present in this
paper two approaches to jointly estimate these parame-
ters based on a 2-D ESPRIT-like algorithm introduced
first by Van de Veen et al. in communications. Nu-
merical simulations are provided to access the perfor-
mance of the proposed approaches, which are compared
to the Cramer-Rao bound and the MUSIC algorithm
combined with spatial smoothing.

1. INTRODUCTION

Target localization by radar site involves joint estima-
tion of various parameters. The received echo signals
reach the array elements via a multiplicity of paths even
though there exists only one target. When a target is
flying in proximity of earth, the radar sees two targets,
the true one and the target image created by multi-
path interference. These two signals combined at the
radar (constructively or destructively) yield a different
angle measurement from the one that would have been
made in the case of free earth reflection case. Yu [1] has
developed a recursive scheme for tracking angles using
frequency agile waveforms. However, his approach do
not provide any information about the delay parame-
ter. In this paper, by using the a-priori knowledge of
the emitted pulse functions, we present an efficient al-
gorithm for the simultaneous estimation of the arrival
directions and the corresponding delays of both the di-
rect return target and the reflected one. We investigate
two different techniques to achieve the parameter esti-
mation. In the first, the data is collected over one PRI
(Pulse Repetition Interval) in the range bin of interest
and the radar must provide the estimates of interest ev-
ery new PRI, we use the technique developed in [2] and
adapt it to radar application. In the second approach,

0-7803-6703-0/01/810.00©2001 IEEE

belouchrani@hotmail.com

the data are collected over a few successive PRI, and
the estimates are computed using a set of data bloc, we
use the technique provided in [3] initially proposed for
wireless communication. We make the assumption that
directions and delays of paths have slow variations, as
fading affects only their powers. In the two approaches,
we use the fact that the application of the DFT (Dis-
crete Fourier Transform) to the collected data, maps
time delays to phase shifts in the frequency domain,
and we then perform a deconvolution using the known
DFT of the emitted pulse. The resulting data is set
to a special form (depending on the approach) to look
likes the one of the classic DOA problem. Thus, we
use a 2-D ESPRIT like algorithm [4] to provide a joint
estimation of the parameters.

2. PROBLEM FORMULATION

Consider a uniform linear array consisting of N iden-
tical antenna elements. We assume that the radar ob-
serves its received waveforms over P successive PRI.
The following scenario is considered: the radar receives
a direct signal from an elevation angle 84 and a reflected
signal from angle 8, (see figure 1). Thus, at the output

sarges
Ry
R, )
y 1 :
PANS)
s n

Figure 1: Reflection model for a spherical, smooth
earth.

of each antenna element, we have

zi(t) APBaSa(t) + AT pe™ 1B, S, (t) + mu(t) (1)
' l ,2,....,N

It

I
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where A;” and A] are the antenna responses caused by
the direct S4(t) and the reflected S,(t) signals, respec-
tively, with Sp(¢) = S4(t — 1) and 7, is the relative
delay between the"direct path and the reflected one.
Ba and B, are complex fading factors accounting for
the Doppler effect and the radar cross section (RCS)
of the target related to both the direct and reflected
signals, ny(t) is the noise at the I-th element which is
assumed complex process having zero mean, and co-
variance matrix ¢2I. The angle a is defined as the
total phase difference of the direct and the refiected
signals at the radar. The magnitude p and the phase
angle ¢ of the reflection coefficient of the smooth flat
surface are determined by the electromagnetic proper-
ties of the surface material (see reference {5]), by the
grazing angle ¥ of the ray and by the wave polarization

a= B~ Ro) +f2 ~Ro) @)

where R, and R, are the range from the target to the
earth and from earth to radar, respectively, Rp is the di-
rect range. The echo returns (both the direct path and
the reflected one) are assumed to be contained within
the range gate considered for processing.

For convenience, p, e~/ and 3, which appear in
(1) are combined in one factor 3,:

z(t) = AlBaSa(t) + A]B:Sa(t — 77) + mu(t).  (3)
Using vector notation, equation (3) can be rewritten as
z(t) = Adiag(B)S) () + n(t) (4)

where z(¢) and n(t) are the N x 1 observation vector
and noise vector, respectively, ”diag(.)” is a transfor-
mation of a vector to a diagonal matrix, (.)* is complex
conjugate transpose operator,

S (t) = [Sa(t) Salt — )]7 is a two dimensional sig-
nal vector, B = | 84 B» ] and A is the direction of
arrival matrix

AG)=[AF 4] (Nx2

where Af = [ 1 e3¢ e~ i(N-1)¢a ]T and

Al =[1 eit e—I(N-1)¢, ]T,

with &g, = 21 (&) sinfa, and A the antenna element
spacing.

3. METHOD OUTLINE

We assume that z(t) is sampled at a high rate with M
samples in each of the P range cells (each range cell
has length Tgr). Samples are separated by an amount
of At = Iﬁ- The observation samples are denoted by

z}, and are given by =}, = zi(ti,) where #;, is the
sample time t;, = (i — 1)Tg + nAt, i = 1,2,...,P,
n=12,...,M.

Next, denote by S,g;) = () (ti,) and nt, = ni(tin)
the samples of S(™)(t), and n;(t) at instants t;,, respec-
tively. By defining the following matrices

X(n) =[x} x xly J(N x M)

Vi) =[ v} v viu 1 (VN x M)

d od d d
sw=[F % 0 E ] e
with xi, = [ =}, 2%, ... :cf,’, ]T and
Vin=[vh vh ... o]
we obtain the following model
X(n) = A(6)diag(B)S" (n) + V(n) (5)

At this point, the Fourier transform of X is considered.
This transformation maps a delay to phase shift in the
frequency domain. If we consider the delay 7 as an
integer and use the time shift property of the Fourier
transform, then, the DFT of the sampled version of
S(t—r1)is '

Il

M-1
¢kr Z S(n)e-j—zﬂ"kn
n=0

= ¢*"Sk), k=0,1,..., M -1 (6)

57 (k)

where S(k) = SF is the Fourier transform of the emit-
ted pulse, F denotes the DFT matrix of size M x M,
and ¢ = e~ % . In matrix form, this leads to

S=[1 ¢ (¢ (¢7)M-1 ] diag(8] (7)

Applying the DFT to X and according to equation (5),
one obtains

X = Adiag(B)Fdiag[S] + VF (8)
where
F=[1 gre (9742 (¢~)M~1]
1 o¢™ (¢7)? (gm)M—?

In radar, the received pulse amplitude is generally mod-
ulated by Gaussian form due to antenna rotation. Thus,
we may enhance the parameter estimation if we use a
Gaussian replica of the known emitted pulse instead of
the square emitted pulse.

By dividing out the known Fourier transform of the
sampled emitted pulse on its nonzero support. The
model becomes

X = Adiag(B)F+V’ 9)
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f(@air) =[1 dasr ... ¢.ﬁ-l]
a€ar) = [L €ar - €217
with @g,r = e=I ¥ 74w and &4, = /2M(R)sinba;r,

V' is the Fourier transform of the noise samples
after dividing out the Fourier transform of the emitted
pulse. According of using one PRI or several PRI to
provide the estimates of AOA and time delays, two
approaches are in order:

where

3.1. First approach

In this approach, we propose to use only one PRI to
provide the estimates of AOA and time delays (P = 1),
we follow the same technique as in [2]. First, define two
integers k; (2 < ky < M) and ko (1 < ks < N-1)
and define the notation (.)(%9) which means that we
consider column j through column M — k; + j and
row % through row N — kz 4 . Construct the following
equal-sized sub matrices

o 7C—J M=k
—X-(w) =|: :
X—N-—kﬁ-i,i 7(-N—-kz-f-i,]"l—’61+j

. (11)

1<j<hk, 1<i<k

then define the matrix
Y(lsl) . -}?(kz,l)

x=1; L (12)

X e

kl(N—-k2+1) sz(M—-kl +1)

The motivation of this formulation is to put & in the
following factorization form

X = Adiag(B)F+V (13)
Ag
A ®
where A = = Ag o0 Ag.
Ae‘}kl_l
1 1 1 1
bd &r &a &
Ap=1 . : Ae=1 . :
;1551—1 - 'é-év—l PN-1
T r
(14)

F=[F ¢F gkalF |

Engineering, UTM, Malaysia and Signal Processing Research Centre, QUT, Australia

¢ = diag[¢d¢r]a = diag[é.dfr]
V is the noise matrix with the same form as X, ’o’
is the Khatri-Rao product (a column wise Kronecker

- product) and ’®’ is the kronecker product.

Based on the shift invariance structure of matrix A,
The estimation of §; and ¢; is performed by using a 2-D
ESPRIT like algorithm ([4], [6]), we have

&= 2tan‘1(Im {\:}) and ¢; =2 tan~! (Re {/\.})

(15)
where ); are eigenvalues of pencil matrices. The auto-
matic pairing of the AOA and the corresponding delays
helps to make decision to reject the ray coming from
earth surface. Generally, the relative delay of reflected
path is larger than the relative delay of the direct path.

3.2. Second approach

In this approach, we propose to use several consecu-
tive PRI (P > 2) of the received signal collected at the
antenna outputs to provide the estimates of AOA and
time delays. We make the assumption that 6; and 7;
are invarjant throughout the considered PRI’s and that
the complex fading terms are varying from one PRI to
another. Using the following identity
vec(Xdiag(Y)Z) = (ZT o X)Y, where vec(.) is a vec-
torization operator, equation (9) becomes

vee(X;) = (FT 0 A)By+vee(V}), i=1,...,P (16)

This operation consists of taking the transpose of each
row of a matrix and stacking it below the transpose of
the previous row. The data matrix obtained by collect-
ing and stacking the data vectors of (16) shows to have
the following form (the same form as in [3])

X=AB+V (a7)
where
X = [ vec(:ﬁ) vec(fX;) ]
B = [B Bp |
vV = [vec(l‘/:l) vec(f;;l)]

The computation of £ and ® from X is performed in
the same way as in the first approach.

4. CRAMER-RAO BOUND DERIVATION

For the CRB derivation, we follow the same steps as in
[3]. We obtain for the second approach the following
CRB expression,

P
CRB™! = % 3 {real(B'E* (I - U(U*V)~'U*)2B)}
Y m=1

(18)
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where U(8,7) = (S (n) ® A(fa) ST(n) ® A(6)],
B =Dx: ® diag [B48;], = =[D¢D;] Dy = [ds,dgr],

T
dr, = —gt— ®al(f).
The CRB expression for the first approach is ob-
tained by setting in equation (18) P =1, we have

CRB™' = %real(B'E*(I — U(U*U)"'U*)=B). (19)

5. SIMULATION RESULTS

We use the following simulation scenario (the same as
the one of reference {1]): assume a 4/3-earth model [5);
a radar over a smooth earth is at height of hy = 75
ft. The target is flying at constant altitude hy = 5000
ft. Two signals are received with different AOA’s and
delays. We compare the performance of the proposed
approaches to MUSIC algorithm combined with spatial
smoothing technique. The results are obtained through
500 Monte-Carlo runs and compared with respect to
the CRB.

Figures 2 and 3 show the experimental standard de-
viation of the estimates of the AOA and delays, versus
the SNR, are compared to the CRB. The values of the
setting parameters are indicated in the caption of the
figure 2. The obtained results with the proposed ap-
proaches outperform those obtained with MUSIC com-
bined with the spatial smoothing technique. Moreover,
the two proposed approaches provide a joint estimation
of the AOA and the delay unlike the MUSIC algorithm
which estimates only the AOA.

Figure 4 shows the AOA tracking of the direct and

reflected echoes using the two approaches, we note that

tracking improves when the target a.gproa.ches the radar.

This can be explained by the fact that the grazing an-
sle increases as the distance between target and radar
ecreases.

10

s
SNR (48]

Figure 2: Reflected echo AOA estimate (first approach
: M =200, N =10, P = 1, Ry = 40 n.m., second
approach: M =25, N =10, P = 8, Ry = 40 n.m.).

E) [} 135 0 as »
o~ j4n)

Figure 3: Reflected echo delay estimate.

i

|
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B 25
adlstence, neyucal mies

Figure 4: Angle of arrival tracking (first approach:

M =200, N =10, SNR = 20 dB., second approach:
M =25 N=10,P =5, SNR =20dB).
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