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Introduction : la détection radar

onde réfléchie obstacle

onde émise

rotation de I'antenne,
pour explorer I'espace
dans toutes les directions

Fig.: Principe de fonctionnement d'un radar
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@ Taux de fausses alarmes qui doit étre régulé.

... et éléments de solution...
@ Utilisation de modéles de fouillis gaussiens composés.
o Utilisation d'informations a priori sur la structure du fouillis.
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Principes généraux des tests de détection
Pour une case d'analyse fixée (le radar découpe en effet sa zone
d'analyse en cellules) :

@ Vecteur d'observation y de dimension m,

@ s = Ap signal complexe connu caractérisant une cible,

@ Bruit de fouillis ¢ additif.

Formalisation : test d'hypothéses binaires

Hoiy:C Yi = Ck k:].,...,K
Hi:y=s+4+c y,=c, k=1,....K

ol les y, sont les données secondaires utilisées pour |'estimation
des paramétres inconnus.
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Test de Neyman-Pearson
@ Deétection : Critére de Neyman-Pearson

o Probabilité de fausse alarme P, : Fixer la probabilité de
choisir H; quand la cible est absente.
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Les détecteurs en milieu non-gaussien

Test de Neyman-Pearson
@ Deétection : Critére de Neyman-Pearson
o Probabilité de fausse alarme P, : Fixer la probabilité de
choisir H; quand la cible est absente.
o Probabilité de détection Py : Maximiser la probabilité de
choisir H; quand la cible est présente.
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Test de Neyman-Pearson
@ Deétection : Critére de Neyman-Pearson
o Probabilité de fausse alarme P, : Fixer la probabilité de
choisir H; quand la cible est absente.
o Probabilité de détection Py : Maximiser la probabilité de
choisir H; quand la cible est présente.

4

o Lorsque la densité de probabilité du bruit est connue a
priori, la théorie du Maximum de Vraisemblance est
utilisée afin de décider de I'hypotheése la plus
vraisemblable.
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Tests de détection :

o Cas de tests d’hypothéses binaires simples, le test du Rapport
de Vraisemblance (RV) s'écrit :

_ ply/Hy)
= tyro)

et est alors le test optimal pour le critére de Neyman-Pearson.
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Tests de détection :
o Cas de tests d’hypothéses binaires simples, le test du Rapport
de Vraisemblance (RV) s'écrit :

_ ply/Hy)
W)= oy Ho) &

et est alors le test optimal pour le critére de Neyman-Pearson.

@ \ déterminé pour avoir une probabilité de fausse alarme
Pg, = « fixée et se calcule en résolvant I'équation suivante :

Pg, = P(A(y; Ho) > \) =«
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Tests de détection :
o Cas de tests d’hypothéses binaires simples, le test du Rapport
de Vraisemblance (RV) s'écrit :

_ ply/Hy)
A= oy/re) 2

et est alors le test optimal pour le critére de Neyman-Pearson.

@ \ déterminé pour avoir une probabilité de fausse alarme
Pg, = « fixée et se calcule en résolvant I'équation suivante :

Pg, = P(A(y; Ho) > \) =«

@ Le processus de détection consiste donc en deux étapes :

e 1) Régulation de la fausse alarme.
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Tests de détection :

o Cas de tests d’hypothéses binaires simples, le test du Rapport
de Vraisemblance (RV) s'écrit :

_ ply/Hy)
A= oy/re) 2

et est alors le test optimal pour le critére de Neyman-Pearson.

A déterminé pour avoir une probabilité de fausse alarme
Pg, = « fixée et se calcule en résolvant I'équation suivante :

Pg, = P(A(y; Ho) > \) =«

Le processus de détection consiste donc en deux étapes :

1) Régulation de la fausse alarme.
2) Calcul de la probabilité de détection.
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Test du rapport de Vraisemblance Généralisé
(GLRT) et méthodes de "Plug-In"

La mise en oeuvre du test de Neyman-Pearson suppose que la PDF
des observations est connue sous les deux hypothéses. En pratique,
dans le cadre de la détection radar, certains paramétres sont
inconnus :

@ L'amplitude complexe A du signal s : s = Ap ou p désigne le
steering-vector.
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Test du rapport de Vraisemblance Généralisé
(GLRT) et méthodes de "Plug-In"

La mise en oeuvre du test de Neyman-Pearson suppose que la PDF
des observations est connue sous les deux hypothéses. En pratique,
dans le cadre de la détection radar, certains paramétres sont
inconnus :

@ L'amplitude complexe A du signal s : s = Ap ou p désigne le
steering-vector.

o Les paramétres statistiques caractérisant le fouillis.
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Méthodes de type "plug-in" :
@ Estimation du vecteur des paramétres inconnus sous les deux
hypothéses par des méthodes appropriées.
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Méthodes de type "plug-in" :
@ Estimation du vecteur des paramétres inconnus sous les deux
hypothéses par des méthodes appropriées.
@ Mise en oeuvre d'un test du RV exploitant ces estimées.
Soient alors Og et 6, les estimées respectivement sous les
hypothéses Hy et H;. Le test du RV ainsi obtenu s'écrit :

) H
A— PU:Y1 -y 01/H) 2
p(yayl "'yk700/H0) Ho
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Méthodes de type "plug-in" :
@ Estimation du vecteur des paramétres inconnus sous les deux
hypothéses par des méthodes appropriées.

@ Mise en oeuvre d'un test du RV exploitant ces estimées.
Soient alors Og et 6, les estimées respectivement sous les
hypothéses Hy et H;. Le test du RV ainsi obtenu s'écrit :

) H
A— PU:Y1 -y 01/H) 2
p(yayl "'yk700/H0) Ho

@ Méthode d'estimation réputée : le Maximum de Vraisemblance.
le test de détection particulier qui en résulte s'appelle le test
du rapport de vraisemblance généralisé (GLRT).
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Les détecteurs et leur environnement...

’ H Gaussien \ Non-gaussien ‘

Non-adaptatif OGD NMF
Adaptatif AMF GLRT-LQ
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Milieu gaussien et matrice connue
@ c supposé Gaussien, centré, de matrice de covariance M
e Avec M = E[cc"].

@ Test du rapport de vraisemblance généralisée consiste a
comparer la quantité test A suivante a un seuil \ :

Tests de détection
Les différents détecteurs gaussiens
Les détecteurs en milieu non-gaussien

/\:W%1
pHM™p

Ce test est connu sous le nom d'Optimum Gaussian Detector

(OGD).
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Milieu gaussien et matrice connue
@ c supposé Gaussien, centré, de matrice de covariance M
e Avec M = E[cc"].

@ Test du rapport de vraisemblance généralisée consiste a
comparer la quantité test A suivante a un seuil \ :

pHM™p
Ce test est connu sous le nom d'Optimum Gaussian Detector
(OGD).

o Valeur du seuil de détection \ en fonction de la PFA :

)\OGD = — |n(Pfa).
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Milieu gaussien et matrice inconnue

o Estimateur basé sur les données secondaires : Sample
Covariance Matrix (SCM) :

Mscv = - D Yiyk -
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Milieu gaussien et matrice inconnue

o Estimateur basé sur les données secondaires : Sample
Covariance Matrix (SCM) :

Mscv = - D Yiyk -

@ "Plug-in" dans I'OGD et obtention de I'AMF :

Hip~l |2
’P Mscmy| H
NAMF = ~———— 2 MAmF -

p’Mgcyp Ho
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Milieu gaussien et matrice inconnue

o Estimateur basé sur les données secondaires : Sample
Covariance Matrix (SCM) :

Msem = > vk

@ "Plug-in" dans I'OGD et obtention de I'AMF :

L oI
’P Mscmy| H
NamF = ———— 2 damF .
p"Mscyp o

@ Relation "Pg,-seuil" de I'AMF :

A
Pra= 2k (Km+1,Km+2;K+1; A}Q/’F>.
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Détection en milieu non-gaussien

Log du Rapport de vraisemblance 0GD

Bruit thermique

Log du Rapport de vrai: du détecteur gaussien 0GD

Fouillis

Vraisemblance

A

1000 1500
Cases distance

LA AL

1000 1500 2000 2500
Cases distance

(a) Bruit thermique (b) Fouillis impulsionnel

Fig.: Mise en défaut de I'OGD dans du fouillis non gaussien, de méme
puissance que le bruit thermique - Ajustement du seuil de détection.
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Vecteurs aléatoires sphériquement invariants
ou SIRV.

@ Des campagnes de mesures ont montrées que les données
pouvaient étre correctement décrites par des modéles SIRP
(Spherically Invariant Random Process).
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Vecteurs aléatoires sphériquement invariants
ou SIRV.

@ Des campagnes de mesures ont montrées que les données
pouvaient étre correctement décrites par des modéles SIRP
(Spherically Invariant Random Process).

@ On fera par ailleurs référence aux SIRV (Spherically Invariant
Random Vectors) ou vecteurs aléatoires sphériquement
invariants.
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Vecteurs aléatoires sphériquement invariants
ou SIRV.

@ Des campagnes de mesures ont montrées que les données
pouvaient étre correctement décrites par des modéles SIRP
(Spherically Invariant Random Process).

@ On fera par ailleurs référence aux SIRV (Spherically Invariant
Random Vectors) ou vecteurs aléatoires sphériquement
invariants.

@ Expression du SIRV :
c=+Tx.
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Conclusion et perspectives

Vecteurs aléatoires sphériquement invariants

SIRV.

Des campagnes de mesures ont montrées que les données
pouvaient étre correctement décrites par des modéles SIRP
(Spherically Invariant Random Process).
On fera par ailleurs référence aux SIRV (Spherically Invariant
Random Vectors) ou vecteurs aléatoires sphériquement
invariants.
Expression du SIRV :

c=+Tx.

avec

e x, noyau Gaussien de matrice de covariance M,
o 7, texture de densité p(7).
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Milieu non-gaussien et matrice connue

o Matrice de la forme :
r=o’M

@ Le GLRT qui en découle est connu sous le nom de
"Normalized Matched Filter" (NMF) et revient a comparer la
quantité Aypr @ un seuil Ayvr :

~1
P’ M~ ty]? H

— - Z ANMF-
(PHMIp)(y"M1y) 5

AnmE =
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o Matrice de la forme :
r=o’M

@ Le GLRT qui en découle est connu sous le nom de
"Normalized Matched Filter" (NMF) et revient a comparer la
quantité Aypr @ un seuil Ayvr :

~1
P’ M~ ty]? H

— - Z ANMF-
(PHMIp)(y"M1y) 5

AnmE =

o Ajustement du seuil par la relation

_1
m—1

AnmrE =1 — Pg
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Milieu non-gaussien et matrice inconnue

@ ¢, : SIRV partageant la méme matrice de covariance que c :
Ck = \/Tk &k et Elgig/] = M.
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Milieu non-gaussien et matrice inconnue

@ ¢, : SIRV partageant la méme matrice de covariance que c :
Ck = \/Tk &k et Elgig/] = M.

@ 74 : paramétres déterministes inconnus = estimée I\7IFp de M
appelée |'estimateur du Point Fixe :

K H
Mep — m Y Yk

FP= RN
k=1Y) Mepyy
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Milieu non-gaussien et matrice inconnue

@ ¢, : SIRV partageant la méme matrice de covariance que c :

Ck = Tk 8k et Elgigf] =M
@ 74 : paramétres déterministes inconnus = estimée Mgp de M

appelée |'estimateur du Point Fixe :

K
Ko M Yy
FP RN

k=1Y) Mepyy
e Utilisation dans le GLRT et obtention du GLRT-FP :

)p MFPy H1
NGLRT-FP = T~ = AGLRT—FP
(PHMFPP) ( HMFPY)
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Problématique

@ Importance de I'estimation de la matrice.
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Problématique
@ Importance de I'estimation de la matrice.

o |dée majeure : utilisation d'une information a priori pour
améliorer I'estimation.
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Problématique
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Problématique
@ Importance de I'estimation de la matrice.

o |dée majeure : utilisation d'une information a priori pour
améliorer I'estimation.

@ Information utile : structure particuliére de la matrice.

@ Approche basée sur I'utilisation des matrices SCM et FP,
transformées pour développer de nouveaux détecteurs.
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La structure persymétrique de la
matrice de covariance.
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La persymétrie :

@ Mgy est une matrice non structurée.
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La persymétrie :
° |\7|SCI\/I est une matrice non structurée.

@ Dans le cas de systémes a capteurs centro-symétriques, M
présente une structure particuliére de type hermitienne
(AH = A) persymétrique (symétrique par rapport a
I'antidiagonale) : M = J,,M*J,, avec J,,, matrice
antidiagonale identité.
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Conclusion et perspectives

La persymétrie :

o Mscu est une matrice non structurée.

@ Dans le cas de systémes a capteurs centro-symétriques, M
présente une structure particuliére de type hermitienne
(AH = A) persymétrique (symétrique par rapport a
I'antidiagonale) : M = J,,M*J,, avec J,,, matrice
antidiagonale identité.

@ Le steering-vector p satisfait également a p = J,,, p*
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La persymétrie :

o Mscu est une matrice non structurée.

@ Dans le cas de systémes a capteurs centro-symétriques, M
présente une structure particuliére de type hermitienne
(AH = A) persymétrique (symétrique par rapport a
I'antidiagonale) : M = J,,M*J,, avec J,,, matrice
antidiagonale identité.

@ Le steering-vector p satisfait également a p = J,,, p*

o |dée : exploitation de cette structure afin d'améliorer les
performances de détection.
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La persymétrie :

o Mscu est une matrice non structurée.

@ Dans le cas de systémes a capteurs centro-symétriques, M
présente une structure particuliére de type hermitienne
(AH = A) persymétrique (symétrique par rapport a
I'antidiagonale) : M = J,,M*J,, avec J,,, matrice
antidiagonale identité.

@ Le steering-vector p satisfait également a p = J,,, p*

o |dée : exploitation de cette structure afin d'améliorer les
performances de détection.

@ Cas du traitement d'antenne pour fouillis stationnaire et du
STAP.
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Exploitation de la structure de la matrice de covariance

@ But : rendre réels tous les éléments de la matrice afin
d’améliorer I'estimation. Matrice de transformation :

| J
1 m/2 m/2 :
5 ( Mz —idy2 ) pour m pair

lim-12 0 Jm-1)2
0 V2 0 pour m impair.

Nm-1)2 0 —iJm-1))2

N
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Exploitation de la structure de la matrice de covariance

@ But : rendre réels tous les éléments de la matrice afin
d’améliorer I'estimation. Matrice de transformation :

| J
1 m/2 m/2 :
5 ( Mz —idy2 ) pour m pair

lm-12 0 Jm-1)2
L 0 V2 0 pour m impair.

V2 | .
Nm-1y2 0 —idm-1)2

@ on considére donc le probléme transformé équivalent suivant :
x=Ty, x=Ty,,s=Tp,n=Thbet
R=E(mn")=TMT".

H():X:n
Hi:x=s+n
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Nouvelle matrice de covariance.

Résultat
Estimée par MV de la matrice de covariance (sous la contrainte de
persymétrie) : R _

Rpscm = Re(Rsewm)

avec
K

= 1 H < H
Rscm = e ;kak = TMscuyT
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Nouvelle matrice de covariance.

Résultat
Estimée par MV de la matrice de covariance (sous la contrainte de
persymétrie) : R _

Rpscm = Re(Rsewm)

avec

K
D 1 2 : H v H
RSCM = R 2 Xka = TMSCMT

o K ﬁSCM est Wishart complexe & K degrés de liberté tandis
que K Rpscp est Wishart réelle a 2K degrés de liberteé.
= Gain de K degrés de liberté en doublant virtuellement le
nombre de données secondaires.
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Nouveau détecteur : PAMF

@ Le remplacement de IQISCM dans I'AMF permet de définir un
nouveau détecteur appelé Persymmetric Adaptive Matched
Filter (PAMF) :

-1
2
A _ Is"Rpsemx|” B
PAMF = ——— 7 2 A\PAMF
s'Rpscys o

On note également que Rpscy est réelle alors que x est
complexe.
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Nouveau détecteur : PAMF

@ Le remplacement de IQISCM dans I'AMF permet de définir un

nouveau détecteur appelé Persymmetric Adaptive Matched
Filter (PAMF) :

-1
2
A _ Is"Rpsemx|” B
PAMF = ——— 7 2 A\PAMF
s'Rpscys o

On note également que Rpscy est réelle alors que x est
complexe.

@ On utilise une info a priori : la persymétrie de la
covariance théorique = amélioration des performances....
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Nouveau détecteur : PAMF

@ Le remplacement de IQISCM dans I'AMF permet de définir un
nouveau détecteur appelé Persymmetric Adaptive Matched
Filter (PAMF) :

-1
2
A _ Is"Rpsemx|” B
PAMF = ——— 7 2 A\PAMF
s'Rpscys o

On note également que Rpscy est réelle alors que x est
complexe.

@ On utilise une info a priori : la persymétrie de la
covariance théorique = amélioration des performances....

@ Maximum de 3dB de perte en détection obtenu pour
K=m et non plus pour K=2m (loi de Reed, Mallett et
Brennan).
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Application a la détection radar
Conclusion et perspectives

Loi statistique du détecteur
Afin de déterminer la relation "PFA-seuil" du détecteur, il est
nécessaire au préalable d'en calculer sa distribution statistique.

Apport de la these
Le PAMF ainsi défini est distribué selon :

2K—-m+1)(2K — m+2)

P(2) = 22K +1)
2K—m+3 2K—m+4 2K+3

avec F fonction hypergéométrique :

c 1
2Fi(a, b;c; \) = r(b)rric)—b)/o tP71(1 — )71 — t\) %t

v
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Conclusion et perspectives

Relation "PFA-seuil"

Apport de la these

La probabilité de fausse alarme en fonction du seuil de détection est
+o00o
définie comme suit : PFA = / p(z) dz.
AK
On en déduit donc la relation "PFA-seuil" du PAMF :

2K—m+1 2K—m+2 2K+1 A
PFA:2F1< m+ m + + __)

2 2 7 2 'K

OMNERA
G.PAILLOUX - Estimation Structurée de la Covariance du Bruit en Détection Adaptative- 64/134



Introduction
Etat de I'art de la détection radar

La structure persymétrique & poitatich

Détection gaussienne
Détection en environnement non-gaussien

STAP et Rang Réduit
Application a la détection radar
Conclusion et perspectives

Schema de détection en "non-gaussien persymétrique"

o |dée : réutiliser la méme tansformation par T sur la matrice du
point fixe Mgp.
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Schema de détection en "non-gaussien persymétrique"

o |dée : réutiliser la méme tansformation par T sur la matrice du
point fixe Mgp.

@ Plug-in de la nouvelle matrice optimisée dans le GLRT-FP :
obtention d'un nouveau détecteur non-gaussien amélioré.
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Schema de détection en "non-gaussien persymétrique"

o |dée : réutiliser la méme tansformation par T sur la matrice du
point fixe Mgp.

@ Plug-in de la nouvelle matrice optimisée dans le GLRT-FP :
obtention d'un nouveau détecteur non-gaussien amélioré.

o Détermination de ses caractéristiques statistiques.
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Apport de la thése

@ Exploitation de la structure persymétrique de la matrice de
covariance originale du speckle :
RPFP = RG(R[_‘P) avec R,E,D =T MFP TH
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Apport de la thése

@ Exploitation de la structure persymétrique de la matrice de
covariance originale du speckle :
RPFP = RG(R[_‘P) avec R,E,D =T MFP TH
@ Plug-in de Rp,:p et obtention d'un nouveau détecteur, le
GLRT-PFP :
S Rep” 1
p p 2 ApFp
(s RPFPS)(X RPFPX)\ H°

Nprp =
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Analyse statistique.

Apport de la these
L'étude statistique du GLRT-PFP permet de calculer sa

F
distribution : Apep = =
F+1

2
(xt22 — ptor)? + (1 +(2) > (atoy — bty )?

2 2
(/)f11)2 aF <t11t22é) == t121 (1 - (&) ) b2

9 variables aléatoires indépendantes :

avec F = qui utilise

2 2
a, b,X, by ~ N(07 1)7p ~ Xm—1
2 2 2 2
B~ Xm—25 1 ™~ XoK—m+1
2 2 2 2
22 ~ X2oKk—m+25 133 ™~ X2K—m+3
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Récapitulatif des détecteurs...

] H Gaussien \ Non-gaussien
Non-adaptatif OGD NMF
Adaptatif AMF => PAMF GLRT-FP =>
GLRT-PFP

...et des estimateurs...

] H Gaussien \ Non-gaussien
Non-adaptatif M M
Adaptatif SCM => PSCM FP => PFP
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Les traitements spatio-temporels.
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Principe du STAP.

STAP : Traitement spatio-temporel adaptatif :
@ Les signaux radars sont fournis par un réseau de capteurs et
recombinés par un produit de Kronecker des données
spatiales et temporelles.
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Principe du STAP.
STAP : Traitement spatio-temporel adaptatif :
@ Les signaux radars sont fournis par un réseau de capteurs et
recombinés par un produit de Kronecker des données

spatiales et temporelles.
o Cette technique permet de rejeter fortement le fouillis dans

lequel sont noyées les cibles.

<[t putse 2 putse 3% putse |~ 2" pulse |
T T T T i
V W) ay@ D) %y, 22T) o xy(t, (M =DT) L Range Bins
«" [t pulse o 2= pulse | 3= puise = **—{ 2= pulse | y

.
&
x(t,) x(t,=T) x(t, - 2T) x,(t, = (M -1)T) =3
[t putse | 2= pulse | 3= pulse |~ **=—{ A= pulse | 5 o
5 @,) %, ! 7) \:wl 21) \:w‘l (M -DT) :
- '_ o
~ - — g
[T ot H 2= poke H o puie {7 puie ] = j-th Range B
T T T T M
50 x0T 5(-2D) - 5@~ O-)T) M Pulses
M pulses
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Principe du STAP.

@ Cas classique du STAP, le radar est dit en configuration a visée
latérale ("sidelooking radar" en anglais)

o

Cible rapide
Exo Clutier

Cibla lanta

WD <l

Fig.: Radar en configuration a visée latérale.
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Principe du STAP.

@ Cas classique du STAP, le radar est dit en configuration a visée
latérale ("sidelooking radar" en anglais)

o

Cible rapide
Exo Clutier

Cibla lonta

Endo Gutter

Fig.: Radar en configuration a visée latérale.

@ Deétection de cibles lentes en compétition avec les échos de
fouillis.
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Modélisation.

e Signal s = Ap € CMN corrompu par un bruit additif c.
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Modélisation.

e Signal s = Ap € CMN corrompu par un bruit additif c.

@ Le signal recu y est un vecteur complexe de taille MN formé
par les données spatio-temporelles recues.
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Modélisation.

e Signal s = Ap € CMN corrompu par un bruit additif c.

@ Le signal recu y est un vecteur complexe de taille MN formé
par les données spatio-temporelles recues.

@ En STAP, steering-vector p est formé par le produit de
Kronecker (noté ®) d'un steering-vector temporel b(fy) de
taille M, et d'un steering-vector spatial a(f) de taille N :

p(fy,0) = b(fy) @ a(0).
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Modélisation.

e Signal s = Ap € CMN corrompu par un bruit additif c.

@ Le signal recu y est un vecteur complexe de taille MN formé
par les données spatio-temporelles recues.

@ En STAP, steering-vector p est formé par le produit de
Kronecker (noté ®) d'un steering-vector temporel b(fy) de
taille M, et d'un steering-vector spatial a(f) de taille N :

p(fy,0) = b(fy) @ a(0).

@ avec b(fy) de la forme
b(f‘d) — [1 . @l2rtgmTr ej271'fd(l\/lfl)Tr]T
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Modélisation.

e Signal s = Ap € CMN corrompu par un bruit additif c.

@ Le signal recu y est un vecteur complexe de taille MN formé
par les données spatio-temporelles recues.

@ En STAP, steering-vector p est formé par le produit de
Kronecker (noté ®) d'un steering-vector temporel b(fy) de
taille M, et d'un steering-vector spatial a(f) de taille N :

p(fy,0) = b(fy) @ a(0).

@ avec b(fy) de la forme
b(f‘d) — [1 . @l2rtgmTr ej271'fd(l\/lfl)Tr]T

o et a(0) de la forme a(9) = [1...e2™0md  @270(M-1d)]T
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Géométrie de la matrice de covariance du fouillis

@ Matrice de covariance M présente une structuration
particuliére de type matrice de Toeplitz par bloc, appelé
Block-Toeplitz.
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Géométrie de la matrice de covariance du fouillis

@ Matrice de covariance M présente une structuration
particuliére de type matrice de Toeplitz par bloc, appelé
Block-Toeplitz.

@ Matrice de Toeplitz : définie comme une matrice & diagonales
constantes.

OMNERA
G.PAILLOUX - Estimation Structurée de la Covariance du Bruit en Détection Adaptative- 83/134



Introduction
Etat de I'art de la détection radar

La structure persymétrique traitements spatio-temporels

traitements spatio-temporels adaptatifs
Algorithmes a rang réduit

STAP et Rang Réduit
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Géométrie de la matrice de covariance du fouillis

@ Matrice de covariance M présente une structuration
particuliére de type matrice de Toeplitz par bloc, appelé
Block-Toeplitz.

@ Matrice de Toeplitz : définie comme une matrice & diagonales
constantes.

o Persymeétrie : cas particulier de Toeplitz donc possibilité de
prise en compte du modéle.
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Rang du fouillis

@ Permet de caractériser la "sévérite" du fouillis, c'est a dire son
influence sur le procédé de traitement
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Rang du fouillis

@ Permet de caractériser la "sévérite" du fouillis, c'est a dire son
influence sur le procédé de traitement

@ Rang du clutter donné par la régle de Brennan :
r=N+p3(M-1)

avec 3 = 2@.
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Rang du fouillis

@ Permet de caractériser la "sévérite" du fouillis, c'est a dire son
influence sur le procédé de traitement

@ Rang du clutter donné par la régle de Brennan :
r=N+p3(M-1)
_oVaTi
avec 3 =257,

@ Objectif d'une détection avec 3dB de perte, nécessité d'utiliser
K > 2NM données secondaires.
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Rang du fouillis

@ Permet de caractériser la "sévérite" du fouillis, c'est a dire son
influence sur le procédé de traitement

@ Rang du clutter donné par la régle de Brennan :

r=N+3(M-1)

avec 3 = 2@.

@ Objectif d'une détection avec 3dB de perte, nécessité d'utiliser
K > 2NM données secondaires.

@ La persymétrie pourrait alors permettre de s'affranchir de la
fameuse régle de Reed, Mallett et Brennan qui impose
K > 2NM pour obtenir un maximum de 3 dB de perte
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Traitement spatio-temporel optimal

@ Signal exprimé classiquement par x = Ap + ¢, avec A
I'amplitude complexe du signal.
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Traitement spatio-temporel optimal

@ Signal exprimé classiquement par x = Ap + ¢, avec A
I'amplitude complexe du signal.

@ Soit un filtre w. La sortie de ce filtre est exprimée par :

y=Aw"p+wc
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Conclusion et perspectives

Traitement spatio-temporel optimal

@ Signal exprimé classiquement par x = Ap + ¢, avec A
I'amplitude complexe du signal.

@ Soit un filtre w. La sortie de ce filtre est exprimée par :

y=Aw"p+wc

@ Le SNR (w) est donc le rapport de la puissance du signal sur
la puissance du bruit :

|Al? [wH p|?
SNR(W) = = i Tw
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o Le filtre optimal est le filtre qui permet d'obtenir le SNR,,.x. |l
est défini par :
Wopt = r P-
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o Le filtre optimal est le filtre qui permet d'obtenir le SNR,,.x. |l
est défini par :
Wopt = r P-

@ On obtient donc une expression du SNR maximum :

SNRmaX - ‘A|2 pHr_lp
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o Le filtre optimal est le filtre qui permet d'obtenir le SNR,,.x. |l
est défini par :
Wopt = r P-

@ On obtient donc une expression du SNR maximum :

SNRmaX - ‘A|2 pHr_lp

@ Facteur de pertes en SNR : p. Défini comme le rapport du
SNR du filtre considéré avec le SNR max; il permet d'observer
les pertes du filtrage utilisé par rapport au filtrage optimum :

_ SNR., lwH p|?
B SNRmax B (WH I'w)(p"’ I'_l p)

p
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Conclusion et perspectives

Le STAP adaptatif.

o Cas gaussien, cette matrice est donc estimée a partir de K
données secondaires y, par |'équation suivante :

K

~ 1

Msem = o > vk
k=1
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Le STAP adaptatif.

o Cas gaussien, cette matrice est donc estimée a partir de K
données secondaires y, par |'équation suivante :

K

~ 1

Msem = o > vk
k=1

o Algorithme basé sur cet estimateur appelé le "Sample Matrix
Inversion" (SMI) dont I'équation du filtre est donnée par :

1
Wsmi = 5NISCI\/I p(f, 9)7

ol € est une constante.
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Le STAP adaptatif.

o Cas gaussien, cette matrice est donc estimée a partir de K
données secondaires y, par |'équation suivante :

K

~ 1

Msem = o > vk
k=1

o Algorithme basé sur cet estimateur appelé le "Sample Matrix
Inversion" (SMI) dont I'équation du filtre est donnée par :

1
Wsmi = 5NISCI\/I p(f, 9)7

ol € est une constante.

@ Résultat classique qui impose d'utiliser K > 2NM lors de la
détection afin de ne pas dépasser 3 dB de perte.
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Algorithmes & Rang Réduit.

@ Adaptation sur un espace de dimension réduite obtenu aprés
une transformation adaptative sur les données.
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Algorithmes & Rang Réduit.

@ Adaptation sur un espace de dimension réduite obtenu aprés
une transformation adaptative sur les données.

@ Permet ainsi de n'utiliser que K > 2r données secondaires
avec r < NM.
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Algorithmes & Rang Réduit.

@ Adaptation sur un espace de dimension réduite obtenu aprés
une transformation adaptative sur les données.

@ Permet ainsi de n'utiliser que K > 2r données secondaires

avec r < NM.

o La plus petite valeur propre de M est multiple et égale a o2, et

de valeur trés inférieure aux premiéres valeurs propres associées
au signal.
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Principe du RR

M2 >> A1 Y Ap~o
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Principe du RR

AL > 2 A >> A1 ~ Ay~ 02

o Utilisation de projecteurs de la matrice du fouillis :

M= Z)\uu —|—Zauu

i=r+1

avec \j >> o2
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Principe du RR

M2 >> A1 XA,y

o Utilisation de projecteurs de la matrice du fouillis :

M = Z)\uu —i—Zauu,,

i=r+1

avec \j >> o2
@ Lors de l'inversion matricielle, on obtient donc :

r 1 m
= Z )\7 u; U,H + Z
i=1 " i=r+1

avec + <<
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o Cette équation nous permet de négliger les valeurs propres
fortes et donc d'approximer la matrice de covariance a :

_ 1
Mlm—z E u;jul’,
g .

m
avec N+ = E u; uf le projecteur orthogonal de M sur le
i=r+1
sous-espace clutter.
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o Cette équation nous permet de négliger les valeurs propres
fortes et donc d'approximer la matrice de covariance a :

_ 1
Mlm—z E u;jul’,
g .

m
avec N+ = Z u; uf le projecteur orthogonal de M sur le
i=r+1
sous-espace clutter.
o Ce projecteur est donc de rang plus faible que la matrice
originale et le filtre qui lui est associé est défini par :

1
WRR = ) nJ‘p.
g
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o Cette équation nous permet de négliger les valeurs propres
fortes et donc d'approximer la matrice de covariance a :

_ 1
Mlm—z E u;jul’,
g .

m
avec N+ = Z u; uf le projecteur orthogonal de M sur le
i=r+1
sous-espace clutter.
o Ce projecteur est donc de rang plus faible que la matrice
originale et le filtre qui lui est associé est défini par :
WRR = % nJ‘p.
@ |l est possible de déterminer le SNR loss de I'application et
d'en calculer sa loi, déterminant les performances de détection

associées.
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RR classique : calcul de la loi du facteur de pertes.

Apport de la thése

Dans le cas du rang réduit avec Mgscp complexe Wishart, le
SNR)oss p est distribué comme suit :

Remarque : Dans ce cas, pmoyen = E[p] =1 — %. UN proyen = %
(soit 3 dB de pertes en SNR) est obtenu pour K = 2r.
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Etude du rang réduit persymétrique.

Apport de la these

M remplacée par ﬁngM, distribuée selon une loi de Wishart réelle
a 2K degrés de liberté.

Dans ce cas K/ = 2K et le SNR)yss p est distribué comme suit :
1 5

pr~l= g X

Pmoyen = E[p] =1 — 4. Un ppoy, = % est obtenu pour K = r.

ONERA
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Application a la détection radar.
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STAP et Rang Réduit Environnement non-Gaussien
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Courbes Opérationnelles du PAMF : simulation.

Résultats simulés pour les 3 détecteurs gaussiens :

10 10°
2N
o
ey
1 S
10 Yo%
oL )
S 10
®
CN ol
~e. %%
< N N <
g ° S &
0. o
e -
i N
o 10°
10 : s ®
: e
- 3
10 10
0 2 8 10 0 2 8 10

4 6 4 6
Seuil de détection A Seuil de détection A

(a) Adéquation des résultats pour K (b) Comparaison des relations pour
avec m = 10. m =10 et K = 10.
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Courbes Opérationnelles du PAMF : simulation.

PFA
PFA

4 6 4 6
Seuil de détection A Seuil de détection A

(c) Comparaison des relations PFA- (d) Comparaison des relations PFA-
seuil pour les trois détecteurs. m = seuil pour les trois détecteurs. m =

10, K = 15. 10, K = 20.
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Performances de détection.

En terme de performance de détection, des résultats similaires se
retrouvent.

0
-0 -15 -0 -5

0
SNR (dB)

(e) Comparaison des relations Pd- (f) Comparaison des relations PD-
SNR pour les trois détecteurs. m = SNR pour les trois détecteurs. m =
10, K = 15 et Pfa=10"". 10, K =20 et Pfa=10"".
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Validation sur données réelles
Données : radar sol du groupe THALES.
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Validation sur données réelles

Sélection des zones gaussiennes :

(N Cellule sous test

Azimut

Lobe principal
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00
——
Cases distances Déplacement du porteur
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Validation sur données réelles

10 15
SNR (¢8)

4 o
Seul de détection A

Fig.: Utilisation d'un masque 3 x 5. m=8, K = 14 et Pg = 1072
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Mise en compétition du GLRT-PFP

08| —&— GLRT-sCM

PFA

GLRT-FP.
GLRT-PFP

—— p-ANME
== RP-ANMF
= = = GLRT-SCM

10° 10°
Seuil de détection A

Fig.: Comparaison des différentes performances pour les détecteurs
GLRT-FP, GLRT-PFP, GLRT-LQ, GLRT-SCM, P-ANMF, RP-ANMF,
GLRT-FP théorique et GLRT-PFP théorique. Cas d'un fouillis simulé par
K-distribution de paramétre v =0.2. m =8, K = 10 et Pg, = 1073.
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Expoitation de données STAP

Validation sur données réelles :

1 T 1
%

10f 10° 10° 10° 10* 10 0 10
Seuil de détection A SNR (dB)

Fig.: Comparaison des différentes performances pour les détecteurs
GLRT-LQ, GLRT-FP et GLRT-PFP. Cas d'un fouillis de sol réel avec
utilisation d'un masque 3 x 5. m =8, K = 15 et Pg, = 10~2. Données
opérationnelles THALES.
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Données réelles de fouillis de mer:; radar Nostradamus

Domnées NOSTRA: Signalbrut
ehir 080107 D3n46 num Image Doppler-Distance

Impuisions
Viesse (mis)

1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600 2600
Distance (m)

Cases dstances

Goubes COR

; m =8, Nref = 17 et nsimu = 343

v
GLRTyep- e

x E3 20
Thresholdh sor (68)
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Application a des données STAP :
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(a) Schéma de fonctionnement du si- (b) Données acquises sur une
mulateur STAP du CELAR
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Détection d'une cible & 4m/s :

SNIR STAP STAP + 0GD-PSCH
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SNIR STAP
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Expoitation de données STAP

a I'azimuth 0 avec des vitesses comprises entre -4 et 4m/s.

STAP + OGD-PSCM
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Méthode du rang réduit :

@ Données STAP, r = 44. Utilisation de 100 données secondaires
avec détecteur AMF et PAMF.

GLR-SCMT avec rang=44 GLR-SCMPT avec rang=44

1o 128
130 -130
i3 -132
-134 -1 1
13 -136
13 -138

Angle (deg)
Angle (deg)

140 -140

a2 -142

-144

-146

- -4

2 0 2 0 2
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Détection sans persymmetrie Application de la persymmetrie
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Validation sur données réelles

@ Données STAP, r = 44. Utilisation de 50 données secondaires
avec détecteur AMF et PAMF.

GLR-SCMT avec rang=44 GLR-SCMPT avec rang=44

Angle (deg)
0
5
Angle (deg)

2 ) 2 -6 -4 -2 0
Vitesse (mis) Vitesse (mis)
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Conclusions :

@ Exploitation de la structure persymétrique de la matrice de
covariance du fouillis.
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Conclusions :

@ Exploitation de la structure persymétrique de la matrice de
covariance du fouillis.

e Etude en environnement gaussien et non-gaussien.
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Conclusions :

@ Exploitation de la structure persymétrique de la matrice de
covariance du fouillis.

e Etude en environnement gaussien et non-gaussien.

@ Developpement et caractérisation de deux nouveaux détecteurs
basés sur cette exploitation.
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Conclusions :

@ Exploitation de la structure persymétrique de la matrice de
covariance du fouillis.

e Etude en environnement gaussien et non-gaussien.

@ Developpement et caractérisation de deux nouveaux détecteurs
basés sur cette exploitation.

o Validation des résultats sur des simulations et des données
réelles : amélioration des performances.
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Conclusions :

@ Exploitation de la structure persymétrique de la matrice de
covariance du fouillis.

e Etude en environnement gaussien et non-gaussien.

@ Developpement et caractérisation de deux nouveaux détecteurs
basés sur cette exploitation.

o Validation des résultats sur des simulations et des données
réelles : amélioration des performances.

@ Résultats prometteurs sur des simulations de matrices Toeplitz.

OMNERA
G.PAILLOUX - Estimation Structurée de la Covariance du Bruit en Détection Adaptative- 129/134



Introduction
Etat de I'art de la détection radar
La structure persymétrique Conclusion

STAP et Rang Réduit Perspectives
Application a la détection radar
Conclusion et perspectives

Perspectives :

o Etude de la validité de la technique sur du STAP de pointe
avant (Fouillis non stationnaire et inhomogeéne).
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Perspectives :

o Etude de la validité de la technique sur du STAP de pointe
avant (Fouillis non stationnaire et inhomogeéne).

e Validité en traitement pre/post-doppler.
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Perspectives :

o Etude de la validité de la technique sur du STAP de pointe
avant (Fouillis non stationnaire et inhomogeéne).

e Validité en traitement pre/post-doppler.

o Validité sur des matrices de Toeplitz-bloc-Toeplitz.
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Perspectives :

o Etude de la validité de la technique sur du STAP de pointe
avant (Fouillis non stationnaire et inhomogeéne).

e Validité en traitement pre/post-doppler.
o Validité sur des matrices de Toeplitz-bloc-Toeplitz.

@ Probléme de I'inversion matricielle.
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Merci de votre attention.
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