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Introduction

L’imagerie radar s’inscrit dans le champs des techniques destinées & 1'identification,
a la classification et, éventuellement, & la cartographie de “cibles” - au sens large
du terme - mobiles ou non. Son domaine d’application est tres varié, incluant la

radio-astronomie, la cartographie aérienne, la télédétection et, plus récemment,
la signature radar.

Les dernieres années ont vu un développement croissant des recherches dans ce
domaine, provoqué non seulement par le développement des moyens de calculs
numeériques mais aussi par les possibilités offertes par 'imagerie radar dans les
applications militaires, en particulier 'identification de cibles non-coopératives.

Depuis longtemps les avancées obtenues dans les amplificateurs de puissance en
microondes et |'avenement des techniques de compression d’impulsion avaient
permis d’atteindre une résolution en profondeur de 'ordre de quelques métres, ce
qui étaient déja satisfaisant pour I'identification d’un profil. Cependant I'imagerie
2D a besoin d’une résolution de cet ordre dans la dimension latérale, c’est-a-dire
angulaire, qui est limitée par les dimensions des antennes. Pour les fréquences
utilisées dans les applications radar - quelques dizaines de GHz maximum - cette
résolution angulaire exigerait une antenne de taille inenvisageable.

Dans les années cinquante le traitement cohérent des échos radar récoltés par un
avion qui se déplace, commencait & étre utilisé comme moyen de “simuler” un
réscaux d’anlennes trés grand. C’est l’équivalent de ce qui se faisait en radio-
astronomie & la méme époque pour obtenir des images de la lune et qui avait été
baplisé “ouverture synthétique”.

Le radar a ouverture synthétique, qui exploite le mouvement relatif entre la cible
et le radar, est au coeur des travaux actuels sur 'imagerie. La difficulté majeure
a laquelle se heurtent les méthodes d’imagerie existantes réside dans 'estimation
du mouvement de la cible, qui doit étre compensé avant la formation de 'image.
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Il s’avere que les précisions obtenues avec les techniques usuelles de localisation
ne sont pas suffisantes pour les besoins de Pimagerie radar. De I'autre coté, les
méthodes spécifiques de localisation développées dans le cadre de Pimagerie par
ouverture synthétique inverse ne peuvent pas étre récupérées dans les problemes
de trajectographie, Ainsi, les deux problémes fondamentaux en radar - localisa-
tion et identification - restent séparés, au moins en ce qui concerne 'identification
a partir d’une image.

* *

Ce mémoire concerne 'utilisation du concept d’ouverture synthétique dans un
filtre non-linéaire qui estime de facon optimale et récursive a la fois la trajectoire
et I'image d’une cible non-coopérative.

Cette approche par la théorie du filtrage permet de traiter les problémes de loca-
lisation ct d’imagerie de maniére unifiée. Le mouvement de la cible st moddlisé
comme un processus stochastique non-linéaire et 1’on montre que I'image peut
s’écrire comme un probléme inverse linéaire conditionnellement ay processius de
mouvement,

La technique de filtrage non-linéaire proposée pour résoudre ce probléme, ap-
pelée Filtrage Particulaire, représente une approximation globale, uniformément
convergente, du filtre optimal théorique qui, pour les problemes non-linéaires
ct/ou non-gaussiens en général, n’a pas de réalisation en dimension finje.

*

* *

Dans le chapitre introductif sont discutées les principales techniques actuellement
uttlisées en imagerie radar, aussi bien pour lestimation de la trajectoire que pour
la formation de I'image.

Le deuxiéme chapitre est consacré & la modélisation du probleme d’imagerie radar.
On y présente les modéles de cible, aussi bien pour le mouvement que pour la
réflexion électromagnétique, et les équations pour le signal radar regu par un
réseau linéaire d’antennes.

Le chapitre 3 expose brievement le probléme genérale du filtrage en temps discret
et présente sa solution en termes du filtre particulaire. Les différentes versions de

Ialgorithme particulaire y sont discutées ainsi que les adaptations utilisées dans
le cas pratique qui nous intéresse.

L’estimation de la trajectoire et la formation de Pimage radar par filtrage parti-
cilaire sont développées dans le chapitre 4. Ce chapitre discute aussi les détails
de la mise en ceuvre de 'algorithme particulaire.

Les résultats des simulations faites ainsi que leur analyse forment 'objet du cin-
quiéme chapitre.
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Fondements de I'imagerie radar

1.1 Introduction

On entend par image radar la représentation de la distribution spatiale des ré-
flexions électromagnétiques d’un objet. Comme cette distribution est, en général,
continue I'image radar est considérée comme un ensemble de coefficients de ré-
flexion complexes qui représente 'objet. Quand I’objet se réduit & un seul point,
on a la réflexion moyenne de la cible, dont le module carré est connu comme SER
(Surface Equivalente Radar).

Les images radar sont souvent utilisées dans la caractérisation et l'identification
d’objets complexes, comme des avions, des bateanx ou des missiles, et dans la
simulations des signatures pour mesurer la performance des radars. Bien que
identification des cibles ne passe pas forcément par I'imagerie radar, elle est la
technique la plus adaptée a 'utilisation par un opérateur humain.

La différence fondamentale entre les images radar et les images optiques tient aux
plans de projection utilisés dans les deux cas. Un image optique bidimensionnelle
est une image en deux angles, site et azimut. Une image radar exploite la mesure
de distance disponible dans le radar pour générer une dimension en profondeur.

La qualité d’une image est liée & la résolution du systéme d'imagerie, c’est-4-dire
a la capacité de séparer deux éléments réfiéchissants de l'objet. La résolution
d’un systéme radar est définie, comme on verra par la suite, par I'ouverture
de 'antenne utilisée - qui donne la résolution en angle, et par la largeur de
bande du récepteur - qui donne la résolution en profondeur. Comme le pouvoir
séparateur d’un radar conventionnel ne correspond pas aux besoins de 'imagerie,
des méthodes d’extensions de la résolution par le calcul ont été développées,
basées sur la sommation cohérente de nombreuses récurrences radar.
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1.2 Principe de 'imagerie radar

La methode d’imagerie radar la plus simple - appelée méthode directe - consiste
a balayer I'objet avec une antenne & faisceau étroit pour séparer les éléments de
Pobjet en angle (site et azimut) et utiliser une impulsion étroite pour les séparer
en distance, comme illustré dans la figure 1.1.

LARGEUR D'JMPULSION

IPigure 1.1: Imagerie directe par balayage de la cible.

Le traitement des signaux regus est minime, de par la simplicité de la méthode.
En revanche elle présente des inconvénients majeurs :

¢ La résolution dans la direction angulaire (mesurée en metres) decroit avec
la distance ;

¢ Une grande résolution angulaire exige, a fréquence donnée, une antenne de
plus en plus grande ;

 Une grande résolution en profondeur exige une impulsion tres breve (quel-
ques nanosecondes pour une résolution d’un metre), et, par conséquent, de
faible contenu énergétique, ce qui pénalise le rapport signal/bruit ;

* Laformation de I'image n’est possible que si I’objet est stationnaire pendant
la période de balayage.

Ces difficultés limitent essentiellement une telle imagerie radar aux essais au banc,
oi les mouvements de 'objet sont maitrisés, les distances sont petites et les
eéquipements permettent I’utilisation de trés hautes fréquences.

Pour résoudre ces problémes plusieurs techniques ont été développées pour le
traitement de la distance et de 'angle. Elles sont basées sur la modulation de
I'impulsion émise, Pagilité en fréquence du systéme radar et la sommation co-
hérente d’impulsions successives. Ces techniques rejettent dans le module de
traitement du signal les difficultés technologiques rencontrées dans les méthodes
directes d’imagerie.
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1.3 Traitement de la distance

La détermination de la distance dans les systemes radar classiques se fait & partir
de la mesure du temps écoulé entre I'émission et la réception d’un signal, par
exemple une impulsion rectangulaire. La mesure du temps d’aller-retour 7 du
signal détermine la distance R par la refation
R=
2
ol ¢ est la vitesse de propagation de I'onde électromagnétique.

Sila durée d’impulsion est 7', deux objets séparés par une distance supérieurc &
AR = ¢T'/2 peuvent étre distingués a la réception car il n’y a pas de superposition
entre les impulsions réfléchies par ces objets (figure 1.2). Le facteur 1/2 tient
compte du trajet aller-retour de 'impulsion.

22 -
T i
AR
ECHO 1
L-----{
! !
3 1
- »——
ECHO 1 ECHO 2
| I
! 1 1 '
: Y 0 .
] L}
' gy
2AR
C

Figure 1.2: Résolution en distance pour une impulsion de durée 7.

La quantit¢ AR définit la résolution en distance du radar. Puisque occupation
spectrale du signal est inversement proportionnelle & sa durée 7', on arrive a la
relation fondamentale entre la résolution en distance et la bande du signal 3 :

AR:% (1.1)

Remarque 1 Bien que la définition de bande d’un signal varie selon les eritéres
adoples, la relation retenue précédemment, 3 = 1/T, est généralement acceptée
comme une référence de base. Cette définition correspond ¢ la bande spectrale
d’un signal rectangulaire mesurée aux points de —4 dB.
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A part l'utilisation d’une impulsion étroite, d’autres techniques exploitent la rela-
tion (1.1) pour arriver & des résolutions en distance trés fines tout en gardant une
durée de signal (et un contenu énergétique) élevée : la compression d’impulsion
et |'agilité en fréquence (stepped-frequency).

1.3.1 La compression d’impulsion

La compression d’impulsion englobe un ensemble de techniques qui utilisent la
modulation en phase ou en fréquence de la porteuse pour augmenter la bande
occupée d’un signal sans pénaliser sa durée.

En effet, si A(t) = [A()le’W | » = arg(A) désigne Penveloppe complexe du
signal envoyé, on peut montrer ([33, 39]) que la largeur de bande B3 de A(t) est
donnée par :

g = [l a s [l F AW a

ol f représente la dérivée de f par rapport au temps.

Ce résultat montre qu'une fonction de phase (t) non-linéaire augmente la bande
occupée du signal sans en principe restreindre sa durée (une phase linéaire dans
le temps ne représente qu'une translation du spectre).

Si on utilise un filtre adapté ([39], [35]) & la réception, on obtient 3 la sortie du
filtre la fonction d’autocorrélation du signal envoyé. Comme la “largeur” de cette
fonction est inversement proportionnelle & la bande du signal envoyé, la précision
sur la distance augmente avec la bande. La sortie du filtre est équivalent (en
termes de résolution) a celle d’une impulsion plus étroite et sans modulation,
d’ott le nom compression d’impulsion donné i cette technique.

Pour les applications radar, deux types de modulation sont privilégiées [33] : le
codage binaire de phase (code de Barker) et la modulation de fréquence linéaire

(Chirp).

Codage binaire de phase

Dans le premier cas la phase de la porteuse est modulée 3 4180° selon un code
pré-défini (le code de Barker). Le signal de retour est “compressé” par corrélation
entre le signal requ et le code de référence. La figure 1.3 montre cette méthode
dans le cas d’un code & 3 bits et réflexion sur une cible ponctuelle. Ce genre
de modulation peut étre appliqué aussi bien au radar continu gu’au radar &
impulsion.
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Figure 1.3: Compression d’impulsion par codage de Barker.
a) code de Barker b) forme d’onde ¢) autocorrélation

Modulation de fréquence linéaire

La modulation chirp est une des techniques les plus employées dans les radars
a haute résolution. Elle consiste & moduler la porteuse avec une fréquence qui
varie linéairement pendant la durée de Pimpulsion. L'enveloppe du signal est
rectangulaire. La figure 1.4 illustre les idées de base de ce systéme.

La modulation linéaire en fréquence correspond & une variation quadratique de
la phase du signal qui peut étre représentée par

s(t) = Acos(2r fot + w51, - <t < 3
La compression peut se faire par compensation de cette phase a la réception

avec, par exemple, une ligne de retard. Cela permet une résolution en distance
de l'ordre de ¢/283 ([40]).
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Figure 1.4: Compression d’impulsion par modulation en fréquence (chirp).

1.3.2 L’agilité en fréquence

Encore que la modulation chirp utilise Pagilité en fréquence, dans la forme d’une
variation de la fréquence porteuse, on emploie [’expression agililé en fréquence ici
daus le sens plus restreint d'un codage & valeurs discrétes de fréquences qui vont
moduler une rafale d’impulsions.

Cette technique est basée sur I’échantillonage en fréquence de la rétrodiffusion
de T'objet illuminé. En effet, une impulsion étroite analyse ou “découpe” un
objet étendu dans le temps (cf. figure 1.5), la durée de I'impulsion reque étant
proportionnelle & la longueur totale de objet.

Ce découpage peut se faire aussi dans le domaine fréquentiel : il suffit d’envoyer
une succession d’impulsions & des fréquences f; = fo-+iA f, A f étant accroissement
de fréquence. La réponse de la distribution de rétrodiffusion 3 chaque fréquence
fi est récoltée a la réception et I’ensemble forme le spectre de cette distribution
(cf. figure 1.6). Une transformé de Fourier inverse reconstruit la distribution
spatiale de la rétrodiffusion et, en prime, le profil en distance de I'objet.
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Figure 1.5: Analyse temporelle d’une cible par une impulsion étroite.
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Figure 1.6: Analyse fréquencielle d’une cible par agilité en fréquence.

Cette technique permet la formation d’une image unidimensionnelle (en distance)
de P'objet. Comme le profil est obtenu indirectement 3 partir de la réponse en
fréquence de la rétrodiffusion, il est appelé synthétigue. La résolution en distance
est donnée par la bande totale de fréquence utilisée : AR = ¢/2nAf, ou n est le
nombre d’impulsions envoyées ([40]).

Le tableau 1.1 (adapté de {40]) résume les méthodes décrites ci-dessus.
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Forme d’onde/modulation | Concept

Emission et réception d’une impulsion

Impulsion rectangulaire S
etroite

, , Codage et décodage de la phase de la
Code de Barker porteuse par un code binaire {£180°)

Chiro Modulation linéaire en fréquence de
Nir . S
i I'impulsion émise

Conversion des données de rétrodiffu-
sion du domaine fréquentiel dans un
profil de distance synthétique

Agilité en fréquence
(stepped-frequency)

Tableau 1.1: Techniques de traitement de la distance.

1.4 Traitement de 'angle

La localisation angulaire la plus simple d’une cible est donnée par le faisceau de
Pantenne qui I'illumine. En général cette premiere indication, assez grossiére, est
faite par un radar de veille. Elle est ensuite passée & un radar de poursuite qui
utilise des techniques plus sophistiquées pour raffiner cette premiére estimation.

Une technique tres employée dans la poursuite angulaire est celle du monopulse
(de phase ou d’amplitude). Dans ce cas, les signaux délivrés par deux antennes
sont comparés et leurs différences (en phase ou amplitude) servent & ’estimation
angulaire (voir [9, 35] pour plus de détails).

L’imagerie radar a des impératifs entierement différents. En effet, il ne s'agit pas
d’assimiler la cible & un point et déterminer sa position. Au contraire, il faut
tenir compte de I'étendue de I'objet & imager et pouvoir le séparer en plusieurs
points solidaires. 1l s’agit de “découper” la cible en angle de la méme fagon qu’une
impulsion étroite “découpe” la cible en profondeur.

Pour ce faire, 'ouverture de 'antenne doit étre assez importante. En effet, la

résolution angulaire d’une antenne est définie par son lobe principal {(ouverture a
3 dB) et vaut :
A
AB - 03 dB — b— 3
o A est la longueur d’onde de la porteuse est D est I'ouverture de 'antenne.
Cela implique que la résolution latérale (ecross-range), & une distance R donnée

de la cible est
AR

AR[M - B— (12)

Remarque 2 En réalité le lobe ¢ 3 dB d’une antenne est proportionnel d A/D,
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avec D louverture physique (longueur d’un réseau ou diamdire d’'une parabole)
de l'antenne. Le facteur de proportionnalité est une fonction de la ycométrie et
de Uillumination de U'antenne. Dans le cas d’une antenne linéaire & illumination
untforme, par ezemple, on a 0345 = 0.8867/D,

1.4.1 L’antenne réseaun

L’option d’une grande antenne et un balayage mécanique ne convient pas pour
les raisons présentées dans la section 1.2. Par contre une antenne réseau, par sa
capacité de balayage électronique du faiscean, s’avere tres adaptée aux systémes
d’imagerie radar.

Un résean d’antennes permet, & partir du traitement d'une seule impulsion recue,
le balayage de la cible. En effet, considérons le résean représenté dans la figure
1.7 ci-apreés (on ne traite ici qu’une seule dimension angulaire, I'azimut) :

L.

Figure 1.7: Réseau ¢’antennes uniforme.

Apres démodulation du signal requ on peut écrire le champ d'un élément du
réseau comme :
i 2 ) 2 ] )
Vo (0) = A, exp (MJTRH +jaﬂ) ~ Aexp [—]T(Rg — ndsin ) -|—jan]
Ici, nous avons considéré les antennes omnidirectionnelles et une approximation
de champ lointain. De cette fagon, 'amplitude de ['onde regue est la méme pour
tous les éléments du réseau (A, = A, Vn) et les rayons arrivent aux antennes en

parallele (la surface d’equiphase est un plan). On a alors B, = Ry — ndsin @, ou
Ry correspond a la distance entre 'objet et le premier élément du réseau.

Les déphasages a,, introduits permettent de déplacer le lobe du réseau de maniére
a pointer I’antenne vers une région précise de I'espace. Si on consideére que le
déphasage est uniforme le long du réseau, c’est-a-dire si on prend a, = nAyp, le
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champ total a la sortie est donné par :

) sin [N (%ﬂlsinﬁ — %)]
V(0) = TV, = Adexp (—jT”RO
. (Wd : Atp)
sin [ —sind — ——

A 2

La figure 1.8 montre le diagramme normalisé de 'antenne réseau (IV(6){/N) pour
d=A/2, N =10 et deux valeurs de Ay : 0 et 20°.

1

o
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o
®

o
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o
)
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Figure 1.8: Balayage électronique & partir d’un réseau d’antennes.

Ainsi, si le signal recu est numérisé et le balayage fait par le calcul, & partir de la
variation de Ap, une image radar unidimensionnelle (dans la direction azimutale)
peut en principe étre obtenue avec une seule impulsion émise.

Remarque 3 A [émission on peut supposer que Pimpulsion a €€ envoyée par
une antenne omnidirectionnelle placée sur l'antenne 1 du réseau représenté dans
la figure 1.7 et dans ce cas le diagramme montré dans la figure 1.8 reste le méme.
Dans le cas général, si l'antenne émettrice présente un gain G(0) donné alors

le diagramme total d’émission-réception sera le produit des deuzr diagrammes
G(O)V(8).

Cette technique de balayage par le calcul est & la base de la Radio Camera dé-
veloppée par B. Steinberg ([36],[37)). Comme pour obtenir des images a haute
résolution il faut un réseau assez grand, le contrdle des distorsions géométriques
de ce réseau (déformations mécaniques, tolérances de fabrication ...) devient le
facteur clé de la technique. Steinberg propose des algorithmes pour corriger par
te calcul ces distorsions.

Nous reviendrons plus tard sur ces algorithmes puisqu’ils peuvent étre utilisés
aussi dans la compensation du mouvement de la cible, étape fondamentale dans
la formation d’une image & partir d’une ouverture synthétique.
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1.4.2 L’ouverture synthétique

Une autre technique disponible pour obtenir des images avec une haute résolution
angulaire consiste & utiliser le déplacement d'une antenne (installée sur un avion
ou un satellite) pour construire par le calcul une grande ouverture. L’expression
ouverture synthétique fait référence a la distance parcourue par antenne durant
le temps que les données de rétrodiffusion sont récoltées.

Pendant ce temps plusieurs impulsions sont émises et recues par l'antenne. La
somme cohérente de ces impulsions donne lieu a une antenne équivalente beau-
coup plus grande que 'antenne de base, dont le nom "synthétique”. Le radar qui
utilise cette technique est appelé radar d ovverture synthétigue ou SAR (synthetic
aperture radar).

La figure 1.9 montre le principe de formation d’une ouverture synthétique. A
chaque instant l’antenne occupe une position différente oti elle émet ct recoit une
impulsion. L'ensemble de positions occupées par Pantenne correspond au résean
synthétique.

Figure 1.9: Formation d’une ouverture synthétique : principe.
g q

Le nombre d'impulsions émises correspond aux nombre d’éléments du réseau &
synthétiser pour obtenir une image. Par conséquent, la cible & imager doit étre
immobile pendant le temps d’acquisition des données ou, le cas échéant, son mowu-
vement doit étre compensé. Le mouvement de I’antenne doit lui aussi étre connu
pour que la position des éléments du réseau synthétique puisse étre identifiée.

La figure 1.10 montre la géométrie du probléme d’imagerie par ouverture synthé-
tique. On suppose un déplacement linéaire et uniforme de 'antenne pendant une

durée 7.

Une ouverture synthétique de longueur I, est créée par le déplacement de ’antenne
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Figure 1.10: Formation d’une ouverture synthétique : géométrie.

pendant un temps 7. Ce temps est déterminé par la distance entre le radar et la
cible, la vitesse v, de déplacement et la largeur du faisceau de 'antenne réclle.

A partir des parameétres indiqués dans la figure 1.10 on voit que la distance entre
le point y de la cible et le point z de Pantenne (élément du réseau) est donnée
par (cf. [40])

a2
R+ (iz—Rﬂ, pour R > lz —y|.
La phase du signal requ par 'antenne s’écrit
Ar (2~ y)*
¢(z) = ———-2L L.
()= -T2 (13)
soit )
4 (vpt — y) T T
Pt) = —— -2 <<= L.
(t) A 2R 27772 (14)

puisque le mouvement de I’antenne est donné par z = vpt.

L’équation (1.4) comporte un terme quadratique en ¢ qui représente la diffé-
rence entre la ligne droite décrite par Pantenne et le cercle de distance constante
(cf. figure 1.10). La (non-)compensation de ce terme donne lieu au radar SAR
(non-)ocalisé. Ce terme est I'équivalent du terme quadratique qui apparait dans
l'expression de la phase du champ proche d'une antenne réelle (ef. [37]). Si
on considere le SAR focalisé, on peut écrire I'expression du champ requ apres
intégration des impulsions comme étant (40]

T2 A vty 2
Viy) = ./;T/Zexp [—j—;\— (-* 1}{ + -é—lﬁ)} dt
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ce qui donne comme réponse normalisée du radar correspondant au diagramme

de 'antenne : )
» sig? (ZWUPFy>

Viy)|" _ RA (15)
V(0) 21w, Ty ? )
( RA )

La résolution angulaire que Pon obtient avec I'ouverture représentée par 'expression
{1.5) est
A A

Al = 0345 = 0,413 — = 0.443 . (1.6)
vpl L

On remarquera que la compensation du terine quadratique en (1.4}, place 'antenne
sur le cercle indiqué dans la figure 1.16. Dauns ce cas la résolution peut s’exprimer
a partir de I’angle ® décrit par ’antenne comme étant

A A A
Al = O3y = 0.443— ~ —— ARy = RAO =~ — | 1.7
36 R~ 2Re T S 20 (L)
expression tres utilisée dans 'estimation de la résolution d’une antenne synthé-
tique.

On peut aussi voir a partir de I'équation (1.6} que la résolution de 'antenne
synthétique est deux fois plus grande que celle obtenue avec une antenne réelle
de longueur L (voir éq. 1.2}, Cela est dii & la variation de phase de I'onde recue,
le facteur 4x /A étant deux fois plus grand que dans le cas d’une antenne réelle,
en fonction du trajet d’aller-retour parcouru par le signal.

Si on considere que 'antenne qui se déplace a une dimension réelle I, alors la
largeur L de I’antenne synthétisée peut s'écrire (cf. éq. 1.2) comme

A
L= 0.8867R
et, si on introduit cette expression en (1.6), on obiient pour la résolution d’une
ouverture synthétique

[ !
A= —— R = —
5~ SMe =3

La résolution latérale ultime d’une ouverture synthétique est définie donc par la
taille [ de antenne réelle employée dans sa construction.

1.4.3 L’ouverture synthétique inverse

L’imagerie & ouverture synthétique inverse (ISAR - inverse synthetic aperture
radar) utilise un radar fixe et une cible qui tourne autour d’un axe pour obtenir
une image. Les données récoltées, comme 'indique la figure 1.11 (]26]), sont

identiques a ceux obtenues avec une cible immobile et un radar tournant (SAR
focalisé).
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a) b}

Iigure 1.11: Equivalence entre a) le SAR et b) PISAR.

Le principe de fonctionnement est le méme pour les deux techniques. Icice sont les
diverses positions occupées par la cible qui correspondent aux éléments du réseau
synthétisé. Cette technique a été utilisée pour la premiere fois en astronomie. en
profitant du mouvement de rotation des corps célestes pour les imager. Elle est
utilisée aujourd’hui dans ['obtention des signatures radar de cibles au banc,

La résolution de PISAR est donnée par 'équation (1.7), dans laquelle ’angle & est
la rotation totale de la cible, comme indiqué dans la figure 1.11. Cette résolution
augmente avec P'extension angulaire de 'ouverture synthétisée, jusqu’a la limite
de 360°. Dans ce cas I'expression (1.7) n’est plus valide, une fois qu’elle a été
déduite sous une approximation d’angle faible. Un résultat plus rigoureux sera
présenté dans la section suivante.

Le principe d’imagerie par ouverture synthélique inverse peut aussi étre vu comme
un traitement du Doppler différentiel, c’est-a-dire le Doppler propre 4 chaque
point de la cible. En effet, considérons le schéma de la figure ci-apres (cf. [26])

Sous I'hypothese d’une cible petite par rapport a sa distance au radar (R, > d),
on peut dériver les relations suivantes :

r(¢) = Ry - dsin(Q)
VI(t) o exp(jwot — jrr/A) = exp (Jwot — gam Ro /A + jdm [ Adsin(2t))

ou V(1) est Penveloppe complexe du signal regu,

La fréquence Doppler est égale & la variation temporelle de la phase de cette
enveloppe, apres démodulation. Elle s’écrit ([26]}

ldp  2dr 20 202

Ja= Tdcos(ﬂt) =t

T 2rdt Xdt

On voit icl que la fréquence Doppler instantanée f; est proportionnelle & la po-
sition r du point observé. Une analyse en fréquence du signal recu permet alors
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Figure 1.12: Imagerie ISAR & partir du traitement du Doppler.

la séparation angulaire des éléments qui constituent la cible et ainsi la formation
de son image.

Comme la résolution en fréquence est inversement proportionnelle au temps T'
d’observation du signal, on a Af; = 1/T et

Al A

A
Br=ontY anT T

et on retrouve bien l'expression de la résolution latérale donnée par I’équation

(1.7).

1.5 L’imagerie a deux dimensions

Les techniques présentées précédemment (sec. 1.3 et 1.4) peuvent étre combinées
de fagon a produire des images bidimensionnelles, dans le plan distance x azimut.
La décomposition de I'image en deux traitements séparés - distance par une im-
pulsion & large bande et azimut par une ouverture synthétique - est la méthode la
plus évidente, exploitant directement les résultats déja présentés. L’exploitation
efficace de cette technique comporte, comme on verra, certaines approximations

dans le processus de focalisation qui peuvent dégrader la qualité de Pimage obte-
nue.

Une deuxieme technique [25], qui s’inspire des méthodes d’imagerie médicale (to-
mographic) et de I'ISAR, peut étre employée pour résoudre ce probleme. Son
application, par contre, dépend d’une ouverture beaucoup plus grande, corres-
pondant a un tour complet de la cible.
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1.5.1 Deécomposition dans ’espace distance-azimut

Le principe de cette méthode est illustré dans la figure 1.13. Tout d’abord un trai-
ternent en distance découpe la cible en un certain nombre de cases distance (range
bin) dont la résolution dépend de Ia bande du signal utilisé. Ici on n’abordera que
le traitement en distance par une impulsion étroite. L’analyse d’autres techniques
peut étre trouvée dans [40].

,,,,,,,,,,,,,,,,

case distance

Iigure 1.13: Imagerie bidimensionnelle par décomposition de la cible.

Ensuite, sur chaque case distance, un traitement en angle est effectué. Le résultat
est une décomposition de la cible en éléments selon la grille indiquée dans la figure
1.13. Le traitement en azimut considéré ici utilise un radar fixe et la rotation

de cible pour engendrer une grande ouverture. Clest la technique ISAR déja
présentée.

Pour construire 'image, le faisceau de "ouverture synthétisée doit étre dépointé
de fagon a balayer la cible. Ce dépointage consiste en une correction de la phase
des signaux regus avant la sommation, comme expliqué dans la section 1.4.2.

La figure 1.14 montre antenne synthétisée i partir de la rotation de I'objet. On
utilise ici I'équivalence mise en évidence dans la figure 1,11.

A partir de ce diagramme la distance entre le radar et un point (z,y) s’écrit :
1/2
r(f,z,y) = Ry [1 +(2/Ro)(ycos 0 — z5in8) + {2* + yz)/Rg] /

Le champ électrique requ par le radar est proportionnel au coefficient de ré-

trodiffusion complexe o(z,y) de la cible et présente un déphasage dii au trajet
d’aller-retour du signal.

V{0 z,y) o« o(z,y)exp{—j2n(2Ro/ N[l + (2/Ro)(y cos & — zsin 0)
+(a® + v/ RY) (1.8)

Cette équation représente la variation de phase du signal requ le long de ’ouverture,
c’est-a-dire en fonction de 8. L’ouverture est focalisée au point (x,y) = (0,0),
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objet

\

ouverture synthétique

Figure 1.14: Ouverture circulaire er

A

1igendrée par la rotation de la cible,

centre du cercle. La focalisation sur un point quelconque (z,y) dépend de la
compensation de la phase indiquée dans I’équation (1.8). Cela équivaut & tourner
Vantenne vers ce point, qui devient le nouveau centre de I'ouverture synthétisée

(cf. figure 1.15).
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Figure 1.15: Focalisation sur un point arbitraire de la cible.

Le balayage de I'antenne pour la formation de I'image n’est rien d’autre que
la sommation cohérente des signaux compensés en phase de fagon i focaliser
I'ouverture sur une région de l'espace. Cela est représenté par I’expression sui-

vante :
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olxz,y) = Y VI(0,z,y)exp{j2n(2Ro/N)[1 + (2/Ho)(y cos 0 — zsinf)
9

+(z? + y?)/RE)* (1.9)

L'opération indiquée en (1.9) demande une quantité de calcul assez importante.
Si on considére les approximations suivantes :

By » z,y
b < 1 = sinl=0, cosf =1,

il est possible de simplifier Pexpression (1.9) pour obtenir

o(z,y) ~ exp [j4m(Ro + y)/A] D V(0, 2,1 Jexp(—j 272z /A0) . (1.10)
7

On voit qu'une image de la cible peut étre obtenue par la transformée de Fourier
du champ électrique V(0, z,y). Cette formulation du probléme permet 'utilisation
d’algorithmes de calcul efficaces - transformée rapide de Fourier (FFT) - dans la
formation de 'image.

[’approximation faite correspond & I'hypothése d’une cible i grande distance, par
rapport a ses dimensions, et d’une petite rotation. Cette approximation découple
le traitement en distance du traitement en azimut : pour une distance y donnée
’analyse de Fourier (éq. 1.10) est faite, résultant en un balayage en azimut par
case distance,

Ce découplage impose des limites & la résolution de Pimage. Deux phénomenes
interviennent dans ce processus : la migration de cases distance (cell migration)
et la distorsion quadratique de phase.

Migration de cases distance

Considérons une case distance de résolution Ay, définie par la largeur de bande
du signal émis {cf. éq 1.1). L'intégration des impulsions réfléchies par un élément
de la cible peut étre faite pendant le temps mis par cet élément pour traverser sa
case distance. Une résolution fine en distance représente un temps d’intégration
court et, en conséquence, une résolution pauvre en azimut. La figure 1.16 montre
ce phénomene :

La situation la plus défavorable arrive au moment du passage de 1’élément par
Paxe d’azimut (axe z). A cet instant on peut écrire que Ay = 2rsin 0/2 et,
s1 @ < 1, alors Ay &~ rO. Comme la résolution en azimut est inversement
proportionnelle & louverture @ (cf. éq. 1.7) on arrive & I’expression

AT
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Figure 1.16: Dégradation de I'image par migration de case distance.

Remarque 4 La relation (1.11) dépend de la distance r de Uélément au centre de
rotation. Ainsi, la limilation en résolution est définie par la dimension latérale
de Uobjet. Lélément placé au centre de rotation - (z,y) = (0,0) - est le seul
focalisé.

Le découplage entre les traitements en distance et en azimut limite la résolution
de I'image par la relation précédente. Si le temps d'intégration est plus grand,
c'est-a-dire si @ > Ay/r, 'élément dépasse sa "tranche” en distance et a lieu le
phénomene de migration de case distance : le signal des éléments d’autres casecs
distance se mélangent au signal de la case distance qui est traitée et 'image se
dégrade.

Distorsion de phase

A ce phénomene de migration s’ajoute une autre limitation due & I’hypothese
d’une petite ouverture angulaire (0 < 1) : un terme quadratique apparait dans
la compensation de phase du signal V(8, z, y) recu, similaire & celui de 'expression
du SAR non focalisé (éq. 1.4). Cette erreur limite la résolution dans la direction
latérale a ([26]) :

ot O est 'angle total de rotation de la cible.

En général cetie limitation ne représente pas une difficulté majeure dans les pro-
blemes d’imagerie car les longueurs d’onde utilisées sont assez petites (quelques
centimetres) et la rotation de la cible ne dépasse guere 30°. La résolution Ay est,
dans ce cas, définie par la largeur de bande du signal envoyé.



30 FONDEMENTS DE L'IMAGERIE RADAR

1.5.2 La reconstruction par tomographie

Comme il a ét¢ montré dans la section précédente, I'imagerie en deux dimensions
peut étre obtenue par des techniques d’ouverture synthétique inverse (ISAR).
L’opération indiquée dans Péquation (1.9) est & la base de cette technique.

Toutefois, la complexité du calcul nécessaire pour focaliser chaque point de la
cible impose des simplifications qui ont mené & expression (1.10), oti le calcul se
ramene a une transformée discréte de Fourier, pour laquelle des algorithines de
caleul tres efficaces sont connus. Ces simplifications, par contre, peuvent dégrader
la qualité de I'tmage et limiter sa résolution,

La technique de tomographie représente une deuxieme méthode pour traiter le
probleme d'imagerie. Elle utilise une onde continue pour illuminer I'objet et traite
les données en coordonnées polaires, ce qui raméne la construction de Pimage a
une double transformée de Fourier.

Considérons le schéma montré dans la figure 1.17 ci-apres. Le systéme de coor-
données (z,y) est solidaire & la cible et tourne avec elle. Le systeme (u,v) est
fixé au radar. On supposc encore une fois que la distance entre le radar ot la
cible est assez grande pour que 'hypothése d’onde planc puisse étre appliquée
(Ho >» dimensions de Pobjet).

X

A
A

Figure 1.17: Image radar par technique de tomographie.

A un instant donné - qui correspond & une position # donnée - le signal cor-
respondant & une “tranche” de coordonnée v est égal, & une phase prés, a la
rétrodiffusion de cette “tranche” ([25]) :

+oo
E(v,0) [ a(0,u,v)du.

-0

Le signal total V(0) recu & cet instant-1 est la somme de E(v,8) sur toutes les
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“tranches” v, c’est-a-dire
+o0
V(g) = / E(v,0) exp(—jamv/\)dv

Foo +ca
= / / (8, u,v)exp(—jdrv/N)dudv.

Le changement de coordonnées (u,v) — (z,y) donne comme résultat final

Vi(z,y) = /_:O ]::J o(z,y) exp[—j(4n/X)(y cos @ — z sin 6)]dzdy.

51 on définit les variables fréquentielles f, et f, comme étant

—sinéf

A

Jy = —=cosé

A

on peut écrire I'équation du signal requ V(8) comme

Jo

Vo= [ [ oo ) explizn(for + fu)ldady. (1.12)

On reconnait dans cette expression la transformée de Fourier de la rétrodiffusion
o{z,y) de la cible. La transformée inverse donne I'image radar (appelée image
tomographique, d’apres [25]) recherchée.

[’étendue spatiale de la cible étant finie, sa transformée de Fourier occupe l'espace
entier de fréquences, ce qui signifie que la reconstruction de o (i, y) par I'expression
(1.12) n’est possible que si on dispose des données V() pour toutes les fréquences
fe et f,. Or, pour une illumination monochromatique de la cible (onde continue
et A = constante) on a

4
2 2 _
fr—*_y_ﬁ

ce qui représente un cercle dans le plan £, f,, dont le rayon est caractérisé par
la longucur d’onde A. L’image ainsi obtenue sera floue, lissée par la convolution
avec une fenétre qui limite les fréquences spatiales.

On peut montrer que la réponse de ce systeme d’imagerie (appelée aussi point-

spread fonction) est donnée par ([25]) :

o) = ) = o (5} v =\ T,

ou Jp est la fonction de Bessel d’ordre zéro. La figure 1.18 montre ce résultat
qui correspond & la réponse d’une cible ponctuelle placée & (z,y) = (0,0).

b

On peut remarquer que la réponse est bien centrée sur la cible mais que les lobes
secondaires sont assez élevés. Cest la composition de ces lobes sur une cible mul-
tiponctuelle qui génére la dégradation de I'image reconstruite. L’utilisation d'un
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Iigure 1.18: Réponse d’une cible pouctuelle (f= 1 GHz).

systeme a large bande permet de résoudre ce probleme. Les réponses correspon-
dantes & des fréquences différentes coincident pour le lobe principal mais tendent

a s’annuler pour les lobes secondaires. La figure 1.19 montre ce comportement
pour une superposition de 3 fréquences.
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Figure 1.19: Réponse d’une cible ponctuelle (3 fréquences : 1, 2, 5 GHz).

Les techniques proposées ci-dessous se généralisent assez facilement & I'imagerie
a trois dimensions. 1l suffit, en principe, d’utiliser un réseau d’antennes bidimen-
sionnel, ce qui ajoute une deuxieme dimension angulaire et permet 'imagerie 3D
([16]). D’autres techniques sont disponibles, basées sur la reconstruction tomo-
graphique ([22]} ou sur le radar monopulse ([40]).

1.6 L’imagerie radar des cibles en mouvement

Iessentiel dans toutes les techniques d’ouverture synthétique est le mouvement

relatif de la cible par rapport au radar. Il s’agit d’un mouvement de rotation,

soit imposé directement sur la cible - cas des essais au banc - soit généré par le
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mouvement. Il est évident que les techniques SAR ou ISAR ne peuvent pas étre
employées pour une cible qui se déplace vers le radar selon la direction radiale
puisque dans ce cas il n’y a pas de rotation relative.

5i le mouvement de la cible est parfaitement connu le probleme d’imagerie se
ramene, aprés compensation du mouvement, & un des cas déja présentés, Si ce
n’est pas le cas, il faut 'estimer & partir des données reques.

L’estimation du mouvement d’une cible manceuvrante fait objet d’intenses re-
cherches dans le domaine du radar. Le probleme est traité de différentes manieres
selon les hypotheses que l'on fait sur la nature de la cible & localiser. En géné-
ral, pour Pestimation des parametres cinématiques, on considére la cible comme
ponctuelle. Dans quelques cas, ol le phénomeéne de glint est important, des tech-
niques - telles que I'agilité en fréquence ([35]) on la modification ad loc du bruit
de mesure ({42]) - sont mises en place pour essayer d’en tenir compte, tout en
gardant un algorithme de recherche ponctuel.

Quant il s’agit d’estimer le mouvement de la cible pour des besoins d’imagerie, le
modele adopté est toujours celui d’une cible distribuée. On considére qu’une ana-
lyse en distance a été faite et que I'on dispose des données correspondantes & un
ensemble de cases distance censées représenter la cible. L’algorithme d’imagerie
doit traiter ces données de fagon & :

e aligner les cases distances d’une impulsion a I’autre (range bin alignement) ;
e estimer la trajectoire d’un point de référence sur la cible. Ce point, apres
compensation du mouvement, sera le centre de rotation de la cible ;

s compenser le mouvement et former I'image de la cible par une des techniques
présentées précédemment.

Les algorithmes classiques traitent chacune de ces étapes séparément, sans uti-
liser les informations d’une étape pour améliorer ’estimation de la précédente,
L’algorithme particulaire , développé dans le chapitre 3, permet de résoudre le
probleme globalement, toutes les étapes étant traitées conjointement.

1.6.1 L’alignement des cases distances

Les techniques d'imagerie décrites dans les sections précédentes supposent que la
distance entre la cible et le radar est constante ou qu’elle ne varie pas beaucoup
de telle sorte que le phénomene de migration de case distance (section 1.5.1) ne
se produise pas. Ainsi, les cases distances se correspondent d’une impulsion & la
suivante et la sommation cohérente des signaux peut étre faite.

Or, pour une cible dotée de mouvement, la distance radiale peut varier entre les
impulsions émises par le radar et ce mouvement doit étre compensé par le calcul.
Il s’agit d’aligner les enveloppes successives, comme indiqué dans la figure 1.20.
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case distance 1

casce distance 2

case distance n

impulsion n+1 impulsion n

alignement des cases
Figure 1.20: Alignement des cases distances.

Pour ce faire plusieurs techniques sont disponibles :

Méthode du point brillant

Cette méthode consiste a repérer dans le signal de retour le premier écho fort,
correspondant a la case distance d'un point brillant de la cible. Le méme point
sert de référence dans les impulsions successives. Le phénomeéne de scintillation
rends cette méthode peu flable.

Méthode de corrélation de ’enveloppe

Les amplitudes des enveloppes complexes de deux impulsions successives, ¢’est-
a-dire deux ensembles de cases distances - sont corrélées et le maximum de cor-
rélation donne le déplacement de I'enveloppe entre les deux instants (cf. {7]). Un
raffineiment de cette technique est proposé en [13] oft la, corrélation se fait avec une
cnveloppe de référence qui se construit au fur et & mesure & partir des données
passées.

Méthode des différences de phase
On peut montrer [7] que la transformée de Fourier (par rapport a la distance
radiale) de la différence de phase entre deux impulsions successives présente une

raie sur la valeur Ar (déplacement radial de la cible). Chaque enveloppe peut
alors étre alignée & partir de la premitre impulsion, prise comme référence.

1.6.2 L’estimation de la trajectoire

Apres ce premier traitement il faut estimer le mouvement de la cible, c’est-a-dire
la position (distance et angle) d’un point donné sur la cible & chaque impulsion
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émise. L'estimation en distance sert & enlever les variations résiduelles laissées par
'alignement des enveloppes. Apres cela, les données compensées correspondent
a celles d'une cible qui se déplace sur un cercle, a distance constante du radar.
L’estimation en angle va donner ta position de la cible sur le cercle pour chaque
impulsion émise ou, ce qui est équivalent, sa vitesse angulaire.

Le point repéré sur la cible peut étre un point brillant ou un point de référence
généré par le calcul. Plusieurs méthodes d’estimation de distance sont proposés
dans la littérature. Les plus utilisées sont ’algorithme du point brillant dominant
(DSA - Dominante Scatterer Algorithm, [37], [38]) et I'algorithme de poursuite
du centre de rotation de la cible (track-the-target-centroid, [31], [34]).

Le point brillant dominant

Cette technique a été originalement développée par B. Steinberg pour I'imagerie
avec un large réseau d’antennes [38], ol la distorsion géométrique du réseau était,
tres importante et devait étre corrigée.

L'idée de base est d’imager la cible avec une grande antenne - qui donne un
faisceau étroit et une bonne résolution angulaire - et un balayage électronique,
qui permet la formation de I'image sur une senle impulsion (voir section 1.4.1).
En général, un réscau assez grand pour donner la résolution angulaire souhaitée
présente des distorsions géométriques et électriques qui détruisent la cohérence de
phase entre ses éléments. Steinberg propose une méthode qni utilise le signal recu
pour corriger ces erreurs et permettre la formation de 'image. L’ensemble de ces
techniques, c’est-a-dire correction des erreurs plus formation d’image, compose
ce que Steinberg qualifie de Radio Camera.

Pour I'étape de correction, il est supposé qu’il existe un point sur la cible qui
sert comme référence pour la distance. Ce point doit présenter un écho fort et
stable tout au long du mouvement et doit de plus étre le seul dans sa case distance
(sinon des problémes de glint peuvent se présenter). Dans ces conditions, ce point
dominant se comporte comme une source ponctuelle, qui ce donne une amplitude
constante du signal regu et une phase qui varie linéairement le long de ’antenne.

Dans les problemes d’ouverture synthétique inverse, I'ensemble des positions oc-
cupées par la cible joue le réle d’une antenne réseau, une impulsion étant le signal
recu par un des éléments de cette antenne. La figure 1.21 montre une situation
typique pour une rafale d’impulsions, apres lalignement des cases distance.

La case distance correspondant au point dominant est celle pour laquelle 'ampli-
tude du signal est & peu pres constante. Elle peut étre trouvée a partir du calcul de
la variance normalisée de 'amplitude sur chaque case distance. Le point dominant
se trouve sur la case ot la variance est minimale. Pour cela cet algorithme est

parfois appelé algorithme du minimum de variance (MVA - Minimum Variance
Algorithm}.

5i alors on appelle £, le signal correspondant & la m-iéme case distance et i la
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Figure 1.21: Estimation de trajectoire par la méthode du point dominant.

n-emec impulsion, on peut I’écrire en amplitude et phase :
Emn = Arrmejlﬁmn
et le signal Eg, de la case distance de référence

Eo, = Ag, % =~ Agel®on

Maintenant sion recale la phase des signaux Fy, par rapport a celle de la premiere
impulsion (n = 1), on a

E()n _ EO eﬁ(’f’ol*q‘mn) _ AUnejci'm
71 -

et le point dominant {de véférence) devient un point fixe par rapport au radar.
Appliquant ce recalage a toutes les cases distance,

E’Hl'ﬂ — Emnej(‘ﬁﬁl*’ﬁon) — [xn”le.}(ﬁbﬁl"?d)nln-éﬂn) ,
on obtient une configuration d’ouverture synthétique focalisée. Vue du radar, la
cible tourne maintenant autour d’un point fixe (le point dominant}), ce qui permet
de Pimager.

La poursuite du centre de rotation

Du point de vue des signaux regus par le radar, le mouvement de la cible est
¢quivalent a la composition d’un mouvement radial et d’un mouvement de rota-
tion autour d’un point. Le premier donne lieu & une fréquence Doppler commune
a tous les points de la cible ; le deuxidme caractérise le Doppler différenticl qui
permet la formation de 'image. Le centre de rotation est le point de la cible pour
lequel le Doppler différentiel est nul.
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Pour repérer ce point, I'algorithme calcule la différence de phase “moyenne” entre
deux instants (impulsions) successifs. La moyenne calculée sert & annuler le Dop-
pler différentiel, laissant seulement la variation de phase commune 4 toutes les
cases distances. Si fi(r) et fi1((r) représentent les signaux recus aux instants ¢
et £ + 1 alors cette différence de phase A®, est donnée par [34] :

/+OO fi(r’")lel(r +Ar)dr
.. |
| B+ anar

A(D5 =

ot I’étoile (*) représente le complexe conjugué du signal,

Remarque 5 On voit que les cases distances des deuz signauz ont 1€ alignées,
comme le montre le terme de correction Ar dans le signal f,,,.

Le déphasage obtenu est retranché de toutes les cases distance du signal & U'instant
t + 1. Ainsi la variation de phase entre deux signaux due au mouvement radiale
est compensée.

L’estimation angulaire

Il ne manque maintenant que l'estimation du mouvement angulaire. Cela se fait
a partir de la phase du point de référence mesurée par deux antennes, comme
dans un monopulse de phase. Les principes de cette méthode sont illustrés dans
la figure 1.22, ott on considére que Iémission se fait par la premiére antenne.

dsin &

Figure 1.22: Géométrie pour l'estimation angulaire.

Ou peut voir que I'enveloppe du signal requ est donnée, apres démodulation, par :

)

Y, = cexp [“jwo( , n=0,1 (1.13)
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ot o est le coeflicient de rétrodiffusion du point de référence, wy est la pulsation
de la porteuse et ¢ est la vitesse de la lumiere.

De [autre ¢6té, la distance R; peut sécrire en fonction de Ry

R] = 4/ ;H[% + d? — 2(”?0 sin 6
2d d\*
= Roll— —sino+ |2
Foq |t e sind + T
~ Ry —dsind {1.14)

5t on introduit maintenant (1.14) dans (1.13) et on caleule la différence de phase
entre les deux signaux Yj et Y) on obtient :

&o

. : 2
A(b:q)lﬁd)(): (R(]ﬁ]?,])% T‘;T(ZSiIlU,

C
avec A la longueur d'onde de la porteuse. On voit bien que cette différence de
phase renseigne sur la position angulaire 8 de la cible,

Si on considere que la durée d'observation du signal est relativement courte, on
peut négliger Paccélération angulaire et approcher Pexpression de 8 par :

0 = 0(t) ~ o, + Ot.

Clest alors la vitesse angulaire § qu’il faul estimer pour pouveir imager la cible.
Une erreur sur cetle vitesse représente une distorsion d’échelle dans la direction
transversale de 'image formée. Des méthodes d’analyse spectrale ou de moindres
carrés peuvent ¢ire utilisés pour le caleul de 8 (cf. [13]).

Remarque 6 Dans le réscau d’antennes ulilisé par Steinberg on n'a pas besoin
de celle dernidre étape d’estimation angulaire. En effet, la position nominale
des cldments de Uuntenne réseau fournit celte estimation, une fois que lcs phases
rclutioes onl €06 corrigées (voir [36] pour plus de ditails).

1.6.3 Analyse critique

Ces techniques ont toutes un caractére local car sont basées sur les variations entre
deux impulsions successives et ne tiennent pas compte du mouvement global de
la cible. De plus, clles ont besoin d’un rapport signal sur bruit assez élevé pour
donner de résultats exploitables. Finalement, comme il a déja été remargué,
Pestimation du mouvement est découpée en plusieurs étapes cloisonnées, sans
rétroaction des résultats d'une étape sur les précédentes.

Dans le chapitre 3 on propose une technique trés générale de filtrage non-linéaire
de processus stochastiques - le Filtrage Particulaire - qui peut étre appliquée au
probleme d’estimation du mouvement d’une cible manceuvrante. On modélise le
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mouvement inconnu de la cible par un processus stochastique et les informations
radar, entachées de bruit, par un autre processus, celui-ci non-linéaire. Le filtre

particulaire estime conjointement et de fagon optimale le mouvement et Iimage
de la cible.






2

Modélisation du probléme

2.1 Introduction

On développe dans ce chapitre la modélisation des deux composants d’un pro-
bleme d’imagerie radar, & savoir le radar lui-méme et la cible & imager.

La cible est analysée d'un point de vue électromagnétique - pour représenter
ses caractéristiques de rétrodiffusion - et d’un point de vue cinématique, pour
décrire son mouvement. Plusieurs modéles sont discutés aussi bien pour des cibles
agrégées que pour des cibles étendues. Le mouvement d’une cible est représenté en
foute rigueur par les équations de la dynamique du vol. A des fins de simulations,
on pourra se contenter de modeles trés simplifiés mais représentatifs des non-
linéarités propres au mouvement d’une cible manceuvrante.

Un radar cohérent est utilisé pour 'imagerie et le signal renvoyé est décrit pour
une coufiguration de cible étendue et d’une antenne réseau.

2.2 La cible

Nous utilisons ici le modele des points brillants (scattering centers ou glittering
points) souvent employé pour la modélisation de cibles. 11 consiste 4 représenter
la cible par un ensemble de réflecteurs élémentaires indépendants entre eux, qui
sont caractérisés par un parameétre (le coefficient de rétrodiffusion). Ce modéle
est obtenu & partir de la solution intégrale des équations de Maxwell simplifiees
par diverses hypotheses (cf. [15, 5]). I présente de nombreux avantages [6] :
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e simplicité de représentation :

ki

¢ facilité de sommation des contributions :
e support physique intcressant, constitué par | analogie optique avec les points
de réflexion spéculaire de la surface, considérée comme un miroir,

Parmi ses limitations se trouve la difficulté de modélisation des réflexions mul-
tiples et des discontinuités de surface sur la cible.

D’autres modéles de cible peuvent &tre trouvés dans la littérature, adaptés a
des situations spécifiques ol le modele de points brillants donne de moins bons
résultats. Clest le cas du modele 3 cllipsoides pour les problemes de champ
proche ou le modele filaire pour des cibles observées en zone de Rayleigh (cf.
[6]), ou encore le modele aléatoire (cf. [24]) ot le coefficient de rétrodiffusion est
modélisé comme un processus aléatoire gaussien complexe, de moyenne nulle, On
notera que ce dernier est une généralisation adaptée au traitement par filtrage
particulaire,

Dans cette étude nous utilisons le modéle de points brillants en considérant :

1. que ces points sont isotropes & court terme, c’est-i-dire que leurs coef-
ficients de rétrodiffusion restent constants pour des faibles changements
d’orientation ;

2. que le radar opére a bande étroite et ainsi qu’il n’y a pas de variation avec
la fréquence.

Pour des modéles de cible & points brillants “colorés” et directifs une approche par
des ondelettes a été proposé en [1]. Pour Pimagerie & trés large bande, plusieurs
techniques sont discutées dans [15].

2.2.1 Le modeéle 4 un point

Le modele le plus simple que I'on puisse concevoir est le modele ponctuel. Dans ce
cas, la véponse de la cible aux signaux envoyés par le radar est réduite & un nombre
qui représente ’effet moyen de la cible sur I'impulsion radar. Ce paramétre, le
coefficient de rétrodiffusion o, indique la facon dont ont changé Vamplitude et la
phase du signal envoyé. La valeur ||o|* est appelée Surface Equivalente Radar
(SER) de la cible. Plus précisément, la SER est une mesure de la puissance
réfléchie par la cible dans une direction donnée quand elle est illuminée par une
onde plane incidente sur une direction donnée. Par définition [20] :

ref|?
SER = lim 4rr? Lot

r=+oo IEmc|2
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Cette définition tient compte des radars monostatique (incidence et rétrodiffusion
dans la méme direction) et bistatique (incidence et rétrodiffusion daus des direc-
tions différentes). On suppose ici que la polarisation du récepteur est adaptée i
celle du signal requ.

Remarque 7 La description compléte de la rétrodiffusion d’une cible est obtenue
par sa matrice de retrodiffusion S qui relie la polarisation de Uonde rétrodiffusée
celle de Uonde incidente. L’onde rétrodiffusée est exprimée en fonction de onde
incidente dans la base de polarisation (X,Y) par [30] :

Ere_f =

Sxx Svx Finc
Sxy Svy

avec le terme général complere S;; ou 1 représente Uétat de polarisation du signal
a Uémission et j celui d la réception. Cetie matrice peut s’exprimer en fonction
d’une quelconque paire de vecteurs de polarisation orthogonauz. Les polarisations
verticale et horizontale - (X,Y)} = (V,H) - sont souvent employées dans les
mesures de SAR polarimétrique.

Ce genre de représentation est trés utilisé pour la détection de cibles par un radar
de veille (cf. [9, 24, 39]). En général la SER d’une cible est modélisée comme un
parametre inconnu ou comme une variable aléatoire dont le radar ne voit qu’une
réalisation. Il s’agit alors d’une cible non fluctuante.

Pour des cibles qui présentent une fluctuation de la SER, les modeles proposés
par Swerling [35] sont souvent employés. Dans ces modeles la SER est représentée
par un processus aléatoire de dynamique lente (au rythme des tours d’antenne)
ou rapide (au rythme des impulsions envoyés) oli les variables sont indépendantes
et de méme densité de probabilité : :

Cas 1 Dans ce cas les échos recus par le radar sont considérés d’amplitude
constante pendant le temps d’illumination de la cible mais indépendants
d’un tour a 'autre de 'antenne (fluctuation lente). La densité de probabi-
lité marginale est exponentielle :

1 T
== _2 >
p(z) jexp( j), x>0
ot & est la SER moyenne de la cible.

Cas 2 Ici on retrouve la méme densité de probabilité que dans le cas précédent
mais des fluctuations plus rapides. Les échos successifs sont pris comme
indépendants.

Cas 3 Ce cas considere une fluctuation lente de la cible, comme dans le cas 1,

mais avec une loi de probabilité Rayleigh,
4z ( 2z

p(m):ﬁexp ——j—), z > 0.
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Cas 4 Finalement, on a une cible & fluctuation rapide avec une densité de pro-
babilité de Rayleigh.

Cette représentation reléve du modele aléatoire d¢ja mentionné. En fait, il s’agit
d’une simplification de ce modéle dans la mesure ot la variation ne porte que sur
la SER, c’est-a-dire la phase du coefficient de rétrodiffusion n’intervient pas.

2.2.2 Le modéle multipoints

Ce modéle est une extension immédiate du précédent. On utilise plusieurs points
brillants indépendants pour représenter la cible. Ce modéle est encore assez
simple & manipuler et permet d’expliquer plusieurs phénomeénes observés dans
I'analyse des échos radar.

Par exemple, la variation de SER avec attitude de la cible s'explique par des
variations de distance - donc de phase - des points brillants. La combinaison des
¢chos élémentaires avec leur variation de phase donne la fluctuation observée. Ce
genre de modele permet une explication simplifiée du phénomene de glint, dont
on parlera plus loin.

Alnsi, pour de faibles longueurs d’onde par rapport aux dimensions de la cible
[5], une cible de forme complexe peut étre considérée du point de vue de la SER
comme un ensemble de points brillants fixes. Il s’agit de caractériser des surfaces
réfléchissantes limitées de la cible (le nez de avion, les ailes, les réacteurs, etc.)
et d’associer aux plus brillantes d’entre elles un point dominant. Cette représen-

tation est valable pour un angle d’observation, une fréquence et une polarisation
donnés.

Différents modeles de cibles seront ici utilisés. Fn premier lieu, la cible sera
ponctuelle. Il s'agit 1a plutét d'un probléme de référence pour 'application de
la méthode particulaire, qui permet de régler les parametres du filtre. Plusieurs
travaux ont été déja publiés sur ce sujet (cf. [32, 11, 28, 2.

Pour I’étude du phénomene de glint et de I'imagerie radar une cible multiponc-
tuelle sera utilisée. Cette représentation se justifie parce que 1’on va considérer
un radar & bande étroite et une faible variation d’attitude de la cible.

2.2.3 La reconstruction de image

Une cible réelle renvoie un écho trés complexe, composition de toutes les réflexions
et diffractions de I'onde envoyée sur I’ensemble de la cible. L’image formée, pour
des raisons calculatoires, doit se réduire 4 un ensemble limité de paramétres,
censés représenter au mieux cette cible.

Ces parameétres peuvent étre les coefficients de la projection de 'image dans
un espace fonctionnel (Fourier, etc.) ou bien les intensités d’une approxima-
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tion par mesures ponctuelles (Dirac). On discute par la suite ces deux types
d’approximation.

La représentation par transformée de Fourier

5i l'on considére la cible suffisamment distante du radar pour que approximation
d’onde plane puisse étre employée, le signal requ par le radar s'écrit, apres démo-
dulation de la porteuse, sous la forme suivante :

2R(z,y A
0= [ =200 preanl i TR ety (2)
ou
h{t) - forme de I'impulsion en sortie du filtre adapté ;
o(x,y) - fonction de rétrodiffusion de la cible :
(Ro,0) - coordonnées du barycentre de la cible
(z,y) - coordonnées dans le repere lié a la cible ;

R(x,y) - BRop+ycosf— zxsind.

Cette expression permet de retrouver les approximations, déja introduites dans la
section L., pour la formation d’une image radar en 2D. Par exemple, si I’émission
est continue et monochromatique, on a A(t) =1 et le changement de variables

fr = %sin@
fy = —%cosﬁ'

présente les données Y (¢) comme une double transformée de Fourier de la fonction
de rétrodiffusion o de la cible : c’est la méthode de reconstruction tomographique
présentée dans la section 1.5.2.

Aussi, la décomposition dans P'espace distance-azimut, discutée dans la section
1.5.1, peut étre obtenue de I’équation 2.1. Pour ce faire, on considére une succes-
sion d'impulsions de durée 7 et un échantillonnage du signal Y (¢) a une fréquence
1/7. A chaque échantillon correspond une case distance de largeur er/2. Avec
les approximations

RO > T,y
g <« 1=>sinf~0,cos8=~1,

on obtient une représcntation des données Y (¢) comme la transformée de Fourier
de la rétrodiffusion & de la cible pour chaque case distance. *

'On néglige, dans c» cas, le terme z présent dans h(-}), qui engendre le phénomeéne de
migration de case distance discuté dans la section 1.5.1.
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La représentation par mesure de Dirac

Une autre approximation possible consiste & projeter la fonction de rétrodiffusion
dans un espace de mesures de Dirac. Dans ce cas le support de 'image radar
est défini & I'avance par une grille d’observation et on cherche alors Uintensité de
I'image en chaque point de cette grille. Les points de la grille représentent les
portions les plus brillantes de la cible. La figure 2.1 montre cette représentation.
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Figure 2.1: La grille d’observation.

La grille superposée a la cible est le support de I'image radar que I’'on va construire.
Chaque point de la grille devra représenter au mieux ’ensemble de points brillants
qui Pentoure. Cette approximation correspond mieux au modele de cible que 'on
utilise (modele des points brillants) et a été déja employée par d’autres auteurs
[44].

2.3 Le radar

Dans cette étude on va considérer que les signaux sont délivrés par un radar cohé-
rent, c’est-a-dire un radar ou une référence de phase est conservée entre 1’émission
et la réception du signal. De cette fagon, la démodulation correspond tout sim-
plement a Ja soustraction de la phase porteuse wot de P'écho requ. Ainsi, on se
placera a la sortie du filtre adapté apres I’échantillonage du signal. L'effet du CAC
(Contréle Automatique de Gain) sur le signal sera ici ignoré : on supposera que
la variation d’amplitude du signal plus le bruit en fonction du mouvement de la
cible n’entraine pas de changement significatif de gain des circuits d’amplification.

La figure 2.2 montre un schéma bloc simplifié du radar.
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Figure 2.2: Schéma bloc du radar.

Les caractéristiques typiques d’un radar d’imagerie sont montrées dans le tableau
2.1 ci-dessous. Elles correspondent au systeme utilisé par Steinberg [37] qui a été
repris par d’autres auteurs [13, 34].

Caractéristique Spécification
Fréquence d’opération 9.60 GHz
Puissance de "émetteur 1 Kw créte
Taux de récurrence des impulsions | 400 Hz
Largeur d'impulsion 7 ns
Fréquence d’échantillonage 200 MHz

Tableau 2.1: Caractéristiques d'un radar d’imagerie

2.3.1 Le réseau d’antennes

Considérons un ensemble de N sources représentées par leur centre de phase
So. .. SN—I (ﬁgure 23)

Soit fn(u) le diagramme de rayonnement de la source n en présence des autres.
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/ vers fa cible

Surface contenant
les sources

Figure 2.3: Signal dans un réseau d’antennes.

On définit la loi d’illumination du réseau comme étant ’ensemble des coefficients
complexes d’alimentation des sources : aq. .. an_g.

Si Sy est prise pour origine, le diagramme du réseau (champ rayonné & Pinfini)
s'écril :

N-t x
F(u) = Z an fr(u) exp (j% m.u)

51 chaque source, en présence des autres, admet le méme diagramme :

fﬂ(u) - f(U), Vn,

alors le diagramme du réseau devient le produit de deux fonctions caractéristiques
de rayonnement. :

Flu) = Z anexp( 2)\ Sa5,, u)

Fu) = f(u)R(u)

Le terme R(u) est appelé facteur de réseau et ne dépend que de la géométrie du
réseau et de sa loi d’alimentation.

Le réseau linéaire uniforme

Nous n’allons considérer dans cette étude que le cas d’un réseau linéaire uniforme,
avec des diagrammes élémentaires omnidirectionnels (f(u) = cte), le dlagramme
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& cibie

Sy S N S
Figure 2.4: Résean linéaire uniforme pour I'imagerie.

total de réception étant donné exclusivement par le facteur de réseau R{u). La
figure 2.4 indique cette configuration.

Remarque 8 Dans le cas du réseau linéaire uniforme on ne considere que le
déplacement angulaire par rapport au zénith et on peut noter le facteur de réseau
comme R(#).

Ce facteur de réseau devient :

N-1 )
R(#) = > ayexp jﬂr)‘—dnsinﬂ , (2.2)
n=0

ol d est la distance entre deux éléments consécutifs du réseau.

La différence entre la configuration de la figure 2.4 et celle étudiée dans la section
1.4.1 repose sur le traitement du signal aprés réception : pour I'imagerie, la sortie
de chaque élément du résean est numérisée, mise en mémoire et traitée plusieurs
fois, jusqu’a la formation de I'image finale : pour la localisation dans un réseau
classique la formation de voie se fait directement par déphasage et somme des
signaux regus, commie indiqué dans la figure 1.7, présentée dans la section 1.4.1.

Il est & noter que le schéma bloc de la figure 2.2 correspond & celui d’un radar
monostatique. Dans le cas du résean d’antennes utilisé, le fonctionnement des
€léments du réseau sera considéré bistatique, et opérant en réception seulement.
Par souci de simplicité, U'antenne émettrice sera placée au méme endroit que la
premiére antenne de réception. On consideére alors un systéme de N + 1 antennes
ou la premiere émet le signal radar et toutes les autres le recoivent.

L’opération multistatique propre a un réseau, ot toutes les antennes émettent
et recoivent an méme temps, peut étre simulée par la configuration bistatique
proposce. Il suffit de doter I'antenne émettrice d’un diagramme équivalent & celui
du réseau.
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2.3.2 Le signal radar

On utilise dans cette étude la notation complexe pour représenter les signaux
a traiter (cf. [39]). Ainsi, les sorties des canaux I et Q (phase et quadrature)
seront simplement les parties réelle et imaginaire du signal démodulé, le coeffi-
cient de rétrodiffusion ¢ sera un nombre complexe et la porteuse sera donnée par
exp(wot).

On suppose qu’a I'émission un signal d’enveloppe rectangulaire est envoyé sur la
cible.

A st 0<t<§
0 ailleurs

s(t) = h{tyexp (juwot) , h(t) = { (2.3)

lci fo = wo/2m est la fréquence portcuse, A est I'amplitude du signal et § sa durée.

La cible ponctuelle

Le signal renvoyé par une cible ponctuelle peut s'écrire :

Y(t) = % G(0)os(t—7). (2.4)

Le terme Ao/ R? correspond & l'atténuation d’espace libre ; G(8) est le gain de
Pantenne dans la direction @ visée ; o est le coefficient de rétrodiffusion qui
introduit une atténuation et un changement de phase au signal ; 7 est le retard,
temps d'aller-retour de Ponde électromagnétique.

Pour les vitesses usuelles (i.e. non-relativistes) des cibles aériennes, le retard 7
est donné par [24] :
2R(t)

1

c

o R(t) est la distance de la cible au radar & Uinstant d’émission et c est la vitesse
de la lumiere.

Si on introduit cette expression et 1'équation (2.3) dans Iéquation (2.4), et si on
considére Pantenne omnidirectionnelle (G(8) = Go) on obtient :

Y(t) = ﬁrah (t — aﬁ—t) exp [jwo (t — %)] , = KyGy,
R? c c
qui, apres démodulation, se réduit & :
K 2[%1 . 2Rt
)= —oh(t-22 —jor X g
Y (¢t) ng ( C)exp(g?w/\), (2.5)

avec A = ¢/ fy la longueur d’onde du signal.

Si le déplacement radial de la cible est uniforme, c’est-a-dire si R(t) = Ro — vt
avec v constant, on reconnait dans I’expression (2.5) le terme 2v/X qui représente
la fréquence Doppler associée au mouvement radial de la cible.
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La méme équation (2.5) relie le signal renvoyé par la cible et celui émis par le radar
dans le cas des mesures polarimétriques. Il suffit de remplacer le coctiicient par
la matrice de rétrodiffusion S, comme indiqué dans la remarque 7. Evidemment,
dans ce cas, les signaux Y'(¢) et s(¢) deviennent des vecteurs correspondant i
chaque état de polarisation.

La cible étendue

Considérons maintenant une cible étendue modélisée par un ensemble de points
brillants qui sont représentés par leurs coefficients de rétrodiffusion, o; (cf. section
2.2). Si antenne émet une impulsion comme celle donnée par 'équation (2.3),
alors le signal recu peut s’écrire comme
K; .
V(t)=>3" R; G(0:) h(t — 7;) oy exp[jwe(t — 7;)]

[

ou 7; = 2R, /c représente le retard imposé au signal s(t) par un point ¢ de la cible
placé & une distance R; du radar. Cette expression n'est que la généralisation a
plusieurs points de I’équation 2.4 de la cible ponctuelle.

Apres démodulation on obtient

K/ 2R; . 2R;
Y(t) = Z R,2h<t“ - ) o; exp (—ng . )

]1’5' 2R1 .47!'
3 R h (t - —c-) o(R;, 0;) exp <_JTR!) , (2.6)

i

avec, comme auparavant, K;' = K;G(0,).

L’équation 2.6 est trés géneérale. Elle s’applique & toute cible étendue, méme
déformable. Pour décrire la cible comme un corps rigide on se place dans un
repere lié a cible. Dans ce nouveau repére, les coefficients o; ne changent pas au
cours du temps {au moins pour le modele de cible considéré), traduisant qu’il n’y
a pas de mouvement relatif entre les points brillants qui constituent la cible.

Dans le nouveau repere - voir figure 2.5 ci-dessous - on peut écrire les équations
pour un point quelconque ¢ = (&, y) sur la cible, par rapport au point de référence
a distance By comme étant

R = R(z,y) = Ry + zsin(0 + @) + ycos(0 + ¢)

sous ’hypothese ott les dimensions de la cible sont petites par rapport  la distance
Ry. Cela équivaut & 'approximation d’onde plane, valable dans la région du
champ lointain de Pantenne.

Ainsi, nous pouvons vécrire I'équation 2.6 dans ce nouveau repere comme étant

iz sin(@ cos(#
o= g%&%iﬁh(t‘g[%” e W)])
4m

a(x,y) exp {—j 5 (R + zsin(8 + ) + ycos(f + cp)]} (2.7)
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Figure 2.5: Relations entre les repéres de la cible et du RADAR.

Aux ohservations s'ajoute un bruit cormplexe v supposé blanc et gaussien de
covariance connue R = E{vv*) . L’analyse du rapport signal-sur-bruit (5/B) ala
sortie du filtre adapté fait ’objet de la section suivante.

Remarque 9 Ry, 0 et ¢ sont ici fonclions du temps et représentent le mouve-
ment du point de référence (Rq,) et la précession de la cible autour de ce point
(9;5 et lpt)

Remarque 10 Les variations de distance entre les points (z;,y;) de la cible sont
surtout importantes au niveaw de la phase du signal regu, ayant peu dinfluence
sur son amplitude. Ainsi, on peut remplacer dans le dénominateur de lexpression
précédente R(x,y) par Ry et K'(z,y) par K'y.

Dans certains cas, ol la vitesse de la cible est constante 2 et la variation angulaire
Al est sufisamment faible, expression pour la phase en 2.7 se simplifie en un
terme du type

!
exp —]TW(RO +y + z6)

Cette simplification est & la base de plusieurs techniques, en particulier celles qui
utilisent la transformée de Fourier dans la reconstruction de l'image radar (cf.
section 1.5). Néanmoins ces techniques ne sont pas récursivement adaptatives ce
qui interdit leur utilisation conjointement & ’estimation du mouvement.

*L’angle  est 1i€ & la vitesse de la cible. Dans le cas d’une vitesse constante cet angle ne
change pas et peut 8tre égalé & zéro : cela ne fait que projeter Pimage de la cible sur un plan
tourné de ¢ par rapport an plan indiqué dans la figure 2.5.
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Le signal radar dans un réseau d’antennes

Le signal renvoyé par une cible étendue ¢t recu par une antenne peut s'éerire
(a la sortie du filtre adapté) sous la forme donnée par ’équation (2.7), que Yon
reproduit ci-aprés avec une notation simplifiée mais évidente :

V()= S helwy)ole, yex (—5 T e, (2.8)

L’échantillonnage du signal ¥(¢) donne licu & un vecteur de données, chaque
echantillon correspondant & une case distance de longueur ¢6/2 (8, durée du

signal envoyé) sur la cible. L’expression précédente peut alors s’écrire comme un
systeme d’équations non-linéaires :

Y. = Hi(z,y)Di(e7 o (2.9)

ot chaque ligne de la matrice H correspond a une case distance sur la cible et 1) est
une matrice diagonale avec termes du type exp[—;®(z,y)], ®(z,y) = TRz, y).

Remarque 11 [l est évident que chaque ligne de H est composée de plusicurs

points brilants (x,y) de la cible, cevz qui sont dans la case distance correspondant
a cette ligne.

L’expression du signal radar pour un résean d’antennes est une généralisation de
I’équation (2.9). Pour chaque antenne n on écrit donc :

Y, = Hﬂ(‘r: y)Dn(e_j(p)o'a (210)
ou nous avons laiss¢ implicite la dépendance avec le temps. On suppose, de plus,
que les bruits v, (#) ajoutés aux signaux requs par les antennes sont indépendants

et de méme covariance R = E (vv*) .

Il y a trois points importants & noter dans cette modélisation du signal requ :

1. Le vecteur des coeflicients de rétrodiffusion o est le méme pour toutes les
antennes (il s’agit de la méme cible) ;

2. Le module du signal ne change pas d’une antenne a 'autre, c’est-a-dire les
composants des matrices H, ne dépendent pas den ® ;

3. La phase du signal requ par la n-iéme antenne est avancée de (2r /) ndsin 8
par rapport a I'untenne Sy de référence (cf. éq. 2.2), supposée étre ’antenne
¢meltrice.

3Cela cst vrai si toutes les antennes regoivent au méme temps le signal correspondant &

une meme case distance, ce qui est le cas si le résean est plus petit que la longueur de la case
distance ou s’il est pointé vers la cible.
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Ces remarques permettent d’écrire les relations suivantes, qui simplifient consi-
dcrablement les calculs du vecteur o et de la position angulaire @ de la cible :

Hn == HO

Doexp (j%dnsin 9) . (2.11)

D,

L’exemple suivant montre comme cette modélisation permet de retrouver les ré-
sultats plus familiers d’un monopulse de phase classique.

Exemple 1 Considérons un réscau de deur antennes identiques (pointées dans
la méme direction, mais avec leurs centres de phase décalés) qui recoit un signal
venu d'une cible ponctuelle localisée & une distance Ro el dans une direction §
inconrnues, comme indiqué dans la figure 2.6 ci-apreés.

B cible

Sy S

Figure 2.6: Monopulse de phase simplifié.

Le signal re¢u par chaque antenne est donné par (les aniennes sont considérces
omnidirectionnelles) :

R’ [ ,4TI’R ]
8] = ——=oexp|—j—
I % 7exp |—j~Fo
K’ 2 A
Sy = E\OE o exp [—-jTﬁ(QRO -~ dsin 9)}

En absence de bruit, Uestimation de la position angulaire § de la cible est donnée

par ;
~ A S

b= 5marg ().
QTI'darg (51

Cette estimation suppose que l'on est en phase de poursuile, c’est-a-dire que
Uantenne est déjé pointée vers la cible et que I'angle 4 estimer est faible.

Avec Uéquation (2.10) on peut écrire :
D
Y, [ HoDo HolDo
PR . o = o
2md
Y, H,D, Ho Dy exp (]—7;— sin 9)



2.3 LE RADAR

cm
e

ot la deuziéme égalité fait usage des velations (2.11).

En absence de bruit et avec un seul échantillon on a :
27d
Yo=Y exp (—]% sin 0)

ce qui donne, pour 0 petit :

- 2o (2
T amd"\Y, /)

qui est le méme résultat obtenu avant.

2.3.3 Le filtre adapté et le rapport S/B

Le filtre adapté représente le traitement linéaire optimal (sur cible immobile, i.e.,
a court terme) du signal radar en présence de bruit blanc gaussien additif, par
rapport a plusieurs critéres de performance. 1l a été développé par North dans
les années 40 (op. c¢il. [8]) avec un critere de maximisation du rapport signal-
sur-bruit.

On peut montrer [8, 9, 35] que la réponse impulsionnelle A(t) de ce filtre est
donnée par :

h(t) = ks(T — 1),

ol s(t) est la forme d’onde du signal envoyé, k est une constante et T est un

retard nécessaire pour rendre le filtre réalisable. Le rapport signal-sur-bruit $/B
a la sortie du filtre adapté vaut :

2

S/B=—

/ N,

avec Lo I'énergie (en hyperfréquence) du signal et Ny la densité spectrale de

puissance (unilatérale) du bruit & 'entrée. On remarque ici un résultat bien

connu : le rapport S/B ne dépend que de 1’énergie du signal envoyé et non de sa
forme.

Le filtre adapté représente la corrélation du signal regu avec une copie du signal
envoy¢. En effet, si r(¢) = as(t — 7) 4 n(2) est le signal renvoyé par la cible - ot
7 est le temps d’aller-retour, o est 'attenuation du signal et n(t) est le bruit -
alors la sortie du filtre nous donne :

+o0
mﬂ:hM*ﬂU::L R(\)r(t — A)dA

+oo
= ka/ﬂ s(T"— A)s(t — 7 — N)dA -+ terme de bruit.

corrélation

Considérons maintenant que le signal émis est impulsion rectangulaire définie
par I'équation (2.3}, Le signal recu est attenué en fonction de la distance radar-
cible et noyé dans du bruit blanc, comme indiqué dans la figure 2.7 ci-apres.
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impulsion emise

T 2
enveloppe 1/D

impulsion recue
Figure 2.7: Signal requ avant démodulation.
Apres démodulation cohérente, le signal FI est la composition des voies I et ()
(phase et quadrature) et est modulé par I'enveloppe de fréquence Doppler. En

général, pour les radars non-ambigus en vitesse, la fréquence Doppler se présente
& une échelle de plusieurs impulsions, comme montré dans la figure 2.8. 4

cnveloppes Doppler

impulsion

voie |
voie

Figure 2.8: Sortie du filtre adapté en fréquence intermédiaire.

Finalement, aprés le filtre adapté, il y a séparation des voies [ et Q qui sont,
ensuite, numeérisées (voir schéma bloc du radar, figure 2.2). La corrélation C(¢),
dans cc cas, a la forme du triangle ® illustré dans la figure 2.9.

*Les deux voles sont indiqués séparement ici. En réalité la séparation n’a lieu qu’apreés la
démodulation par le COHO.

*On ne considére ici que I’enveloppe du signal.
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Figure 2.9: Les signaux a Uentrée et a la sortie du fltre.

L’échantillonage du signal

Commie la démodulation du signal est supposée cohérente, on dispose de deux
voies & la sortie du démodulateur : Tet Q, la voie en phase et celle en quadrature.
Avec la représentation complexe que I'on utilise ici, ces deux voies sont repré-
sentées par un nombre complexe et tout se passe comme si 'on échantillonnait
directement I'enveloppe complexe du signal C(#) & la sortie du filtre adapté. Ces
échantillons, que I’on appelle des données brutes, sont livrés aux circuits de trai-
tement numerique pour U'extraction des parameétres cinéinatiques de la cible et la
formation de son image.

Cet échantillonnage de C(t) est effectuée i une fréquence 1/8, qui assure que les
échantillons de bruit sont non-corrélés (et donc indépendants puisque le bruit est

gaussien). Cela donne deux échantillons par triangle pour Pimpulsion de la figure
2.9.

Ainsi, pour les besoins de modélisation du bruit de mesure, si le rapport signal-
sur-bruit est spécifi¢ a 10log(S/B)o (en dB), le bruit peut étre simulé par des
tirages d’une variable aléatoire gaussienne de variance :

2
s H
O =7r = ———

(S/B)o’

La géneration des données correspond & ajouter a la partie réelle et & la partie

imaginaire de chaque échantillon complexe une variable gaussienne de variance
r/2.

Remarque 12 Dans les simulations présentées a la fin, on a considéré un signal
triangulaire d’amplitude H = 1 a la sortie du filtre adapté. Du point de vue du
calcul tout se passe comme si le triangle lui-méme avait €té envoyé par le radar
et que l'on traitait 'c signal de retour directement. La variance du bruit est alors
réglée de facon 4 dovner le rapport S/ B souhaité.
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2.4 Le mouvement de la cible

On cousidere ici que le déplacement de la cible peut étre assimilé au mouvement,
de son centre de gravité . Dans ce cas, selon le modéle général de mécanique
du vol, on a besoin d’un systéme non-linéaire & neuf équations [29] pour décrire
ce mouvement & trois dimensions. Vu les non-linéarités de ce modele, difficiles
a traiter avec les algorithmes classiques de poursuite, plusieurs approximatjons,
notamment linéaires, ont été proposées dans la littérature, dont le modele du
triple intégrateur et le modéle de Singer [2] sont les plus connues. Nous présentons
Ici une variante du modele de Singer qui sera utilisée dans les simulations, pour
des facilités de comparaisons. ® Nous ne traitons que le cas a deux dimensions,
I'extension au probleme 3D étant immédiate.

2.4.1 Le modele de Singer modifié

A des fins de comparaison, nous avons adopté une modélisation qui garde la rela-
tive simplicité du modeéle de Singer [2] mais nous avons introduit une non-linéarité
sous la forme d’une saturation sur 'accélération, aussi qu’une non-gaussianité
sous forme d’un aléa de pilotage ponctuelle poissonnien.

Dans ce modéle les mouvements selon les axes sont indépendants, comme dans le
modele de Singer, et peuvent &tre représentés par le schéma de la figure 2.10.

X X X
n 1 2 | ' 1 0
2 _/_—’Z L N R S
p ‘ p P
b

Figure 2.10: Modele de Singer modifié.

On remarque ici ’existence d’une viscosité sur la vitesse et P'introduction d’une
saturation sur les commandes de pilotage. Ces commandes sont supposées indé-
pendantes, et ne sont pas un processus gaussien mais un processus de Poisson
marqué : la commande change par sauts de consigne indépendants dans le temps
dont I'amplitude est elle-méme aléatoire.

Cemodele est plus réaliste que celui de Singer dans la mesure ol une cible réelle ne
manceuvre pas constamment mais & des instants discrets imprévisibles. Le temps
moyen de manceuvre est le taux moyen des sauts )\ du processus de Poisson.
L’amplitude des consignes est aléatoire et supposée ici bornée.

%0n notera que la technique particulaire présentée dans le chapitre 3 pourrait s’appliquer
sans difficulté au modele plus réaliste de mécanique de vol,
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La représentation d’état pour ce modele est donnée par :

Tpp = q)(k + 1, k).’[fk + T (212)
ol Ja matrice de transition @ est donnée par
77
i T "y
Pk +1,k) = 0 1 —al 7: , (2.13)
0 0 i

conformément & Papproximation pour un intervalle de discrétisation 7' petit.

Le bruit mp ajoute au moment d’un saut un aléa de moyenne nulle et variance 05
a la commande de pilotage selon un tirage poissonnien de moyenne A = 1/T0n,
avec . le temps moyen de manceuvre. Le tirage de 'amplitude est effectué de
fagon a respecter la limitation imposée par la saturation de la commande.

Remarque 13 Le radar délivre des observations en coordonnées polaires, c’est-d-
dire une information de distance donnée par le temps d’aller-retour de Vimpulsion
émise et une information d’angle obtenue, par exemple, avec un systéme mono-
pulse. On notera quc les mesures polaires d’un systéme dynamique cartésien sont
une source supplémentaire de non-lincarités (que Uon tente habituellement de
lincarviser par “filirage de Nalman étendu™).

2.5 Le phénomene de glint

Les modeles développés dans ce chapitre nous permettent d’étudier certains pro-
blemes dans le traitement des signaux radar liés & P'utilisation d’un algorithme
ponctuel pour lalocalisation des cibles étendues. Nous nous proposons ici d’analyser
le phénomene de glint, son rapport avec le probleme d’imagerie radar et quelques
stratégies souvent cmployées pour remédier aux probléemes qu'il pose.

Pour un radar, la localisation angulaire se fait, en général, a partir de la normale
au front d’onde requ. Cette procédure, efficace pour une cible ponctuelle, présente
des inconvénients pour la localisation d’une cible étendue. L’interférence entre les
ondes sphériques provenantes des points brillants qui composent la cible provoque
une crreur d’estimation angulaire désignée par le terme gling.

Ln effet, daus le cas d'une cible ponctuclle, I'onde renvoyée par la cible est sphé-
rique ot, a la distance du radar, assimilable & une onde plane. La normale au front
d’onde dans ce cas donne effectivement la direction de la cible. Lorsque la cible
est étendue Ponde v'est qu’approximativement sphérique et le front d’onde est
perturbé par rapport & une onde plane. L’effet final est une erreur de localisation
angulaire.
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2.5.1 Le modzale & deux points

Considérons une cible constituée de deux points brillants avec des coefficients de

retrodiffusion oy et oy respectivement. Ce modsle simplifié permet de saisir le
phénomene de glint.

Si on considére {|g1]| > |log||, autrement dit si le point 1 est le plus brillant,
on peut montrer [35] que erreur angulaire (par rapport au point 1) fait par
'algorithme ponctuel de localisation est donnée par :

A0 a*+acosa
0n l4+a?242aco8a’

ol

Al - erreur angulaire

f - distance angulaire entre les deux points
@ - rapport des amplitudes [|oy/0 ||
« - différence de phase entre les points (due au trajet ou aux propriétés

électromagnétiques des points brillants).

On remarquera que le dans le cas ol a = 0, 'algorithme pointe vers la posi-
tion «/(1 + a)lp, qui représente le barycentre des points brillants (moyenne des
positions pondérées par I'intensité de réflexion).

Le comportement de I'erveur en fonction des parametres ¢ et « est montré dans
la figure 2.11 ci-aprés (d’apres [35]) :

0.5

o

Erreur ralalive

&

_1 i 1 L 1 1 L 1L
0 20 40 60 80 00 1200 140 180 180
Difference do phase

Figure 2.11: Phénomeéne de glint pour un bi-point.

Tant que erreur A0/8p est positive, I'algorithme indique une position angulaire
entre les deux points brillants, sur la cible. Les valeurs négatives de Derreur
signifient que le pointage se fait hors cible. Dans des cas tros défavorables, quand
a1 et o~ 180° lerreur tends vers I'infini. Dans la pratique cette erreur
est forcément limitée par le diagramme de Pantenne émetirice (vole somme) du



2.5 LE PHENOMENE DE glint 61

monopulse mais il peut encore étre de plusieurs fois la longueur de la cible (cf.

[43]).

2.5.2 Techniques anti-glint

Plusieurs solutions ont été envisagées pour résoudre le probleme de glint. Ces
solutions sont, en général, congues autour de Palgorithme ponctuel, de fagon &
pouvoir utiliser les systémes déja installés sur le radar. Deux techniques peuvent
étre évoquées : I'agilité en fréquence et le filirage du glint comme un bruit nou-
gaussicn.

L’agilité en fréquence

Ce fut une des premiéres techniques utilisées contre le glint. Elle repose sur
lidée que la réponse électromagnétique (phases relatives) des points brillants qui
composent la cible change avec la fréquence et transforme en bruit les erreurs de
mesure angulaive ainsi obtenues. Cet effet s’obtient & condition que la variation
totale de fréquence soit de 1'ordre de [35] :

&4
Af:?[)-

ou ¢ est la vitesse de la lumiére et D) est la profondeur de la cible. Une moyenne
de ces mesures réduit erreur de glint, mais aucune optimalité n’est garantie,

Le glint comme un bruit non-gaussien

Dans un radar de poursuite, les données de distance et position angulaire issues
de 'extracteur sont traitées par un filtre (en général un filtre a—3—~ ou un filtre
de Kalman) qui estime la trajectoire de la cible. Une modélisation possible du
phénomene de glini consiste a considérer le bruit de mesure angulaire comme
non-gaussien, avec une “queuce” prononcée.

Par une analyse basée sur le modéle aléatoire du coefficient de rétrodiffusion (cf.

section 2.2.1), on déduit pour la position angulaire une distribution du type ¢ de
Studenl [24] :

R
Pa 9) = s
( oA [1 L0 yo/R)T“
y AL ek
(Ay/R)*
ot
R - distance entre la cible et le radar
Yo - coordonnée transverse du barycentre de la cible

Ay - étendue transverse de la cible.
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Remarque 14 L Zcart-type d’une telle distribution est infini. Dans la pratique
Uerreur angulaire est toujours bornée par le diagramme antenne et sa variation
est limitée par la bande passante de la boucle de poursuite,

D’autres modeles consideérent la distribution du bruit de mesure de # comme une
gaussienne e-contaminde [18, 42] .

pa(0) = (1 — €)ge(0) + cfs(8), 0<e<1,

ol gg est une gaussienne et f; est une distribution quelconque. A partir de ces
modeles, un filtre est construit pour tenir compte du caractére non-gaussien du
bruit.

Bien que ne soit pas le cceur de ce mémoire, le filtre particulaire développé ci-apres
s'adapte tres bien a ce genre de probléme, Dans ce cas, la technique particulaire
offte une approximation globale, uniformément convergente, du filtre optimal,
avec |'avantage de pouvoir étre utilisée pour une classe de distributions de bruit
plus vaste que celle des distributions e-contaminées. bi-modales notamment [4].

Imagerie radar et traitement anti-glin

La difficulté avec les techniques anti-glint ci-dessus vient du fait qu’elles utilisent
toujours un modele ponctuel de cible, ce qui est contradictoire avec la réalité
physique du phénomene.

Un traitement plus fin consisterait en modéliser la cible comme un ensemble de
points brillants (1 ou 5 seraient suffisants) et poursuivre le barycentre de cet
cnsemble supposé rigide.

Cetle procédure correspond & imager les principaux points brillants simultané-
ment présents dans I'écho radar, 4 la maniére des techniques d’imagerie. La
difficulté provient du caractére aléatoire d’une cible non-coopérative, qui doit
étre conjointement traité.

L’algorithine particulaire développé dans le chapitre suivant pour 'imagerie radar
s'adapte sans aucune modification & la poursuite angulaire anti-glint, en respec-
tant ces principes.
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Filtrage non-linéaire : le filtre
particulaire

3.1 Le probleme du filtrage non-linéaire

Nous envisageons ici le probleme du filtrage non-linéaire en temps discret [19].
Ce probleme concerne 'estimation d’un processus stochastique X (appelé signal
ou état du systeme) et qui n’est pas directement observé, & partir des informa-
tions d’un autre processus Y, (appelé observation ou nesure) relié au premicr.
51 les informations arrivent sequentiellement, ce qui est le cas dans plusieurs ap-
plications, il est souhaitable que cette estimation s’effectue par étapes récursives,
¢’est-a-cire que I'estimation & un instant donné ne s’appuie que sur Pétape pré-
cedente et 'information actuelle.

Plus précisément, considérons un processus stochastique X & valeurs dans B*. On
recherche Destimation récursive optimale, selon un critére donné, d’'une fonction

@ (Xk) de X} a partir des observations du processus Y, a valeurs dans R™, notées
Y = {Ys,..., i}

mr—

L’estimateur optimum, au sens du minimum de variance, que 'on note ¢ (X}) -
est donné par U'espérance conditionnelle

E[@(Xk)m] = j&?(fck)dp ($k|Yﬁ)a
A

ou dP (;7:;;IY£) désigne la probabilité conditionnelle de X, sachant les observations

Y.

Remarque 15 En géndral, quel que soit le critére d’optimalité choisi, c’est la
mesure conditionnellc elle-méme qui contient toute Pinformation sur {’état cou-
rant, ). La reconstruction de cette mesure, tel que le fait, comme on verra plus
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loin, le filtre particulaire , offre & Putilisateur la souplesse de pouvoir choisir
Uestimateur qu'il juge plus appropric au prodleme.

Supposons maintenant que le processus X, soit 3 réalisation markovienne et qu’il
obéisse a I'équation suivante

Xipr = [(Xpkywi) , Xo condition iniliale (3.1)
ot que le processus d’obscrvation ¥, soit donné par
Vi = h (X, k) + o , (3.2)

ou [(.,k,wi) et h(., k) sont des fouctions mesurables et Wi, Vg sont des variables
aléatoires indépendantes.

.
I est bien connu que Destimatenr @ (Xi) vest pas, en général. réalisable en
dimension finle, & 'exception notable du modele lindaire gaussien qui donne licu
an [iltre de Kalman.

3.2 L’équation générale du filtrage en temps dis-
cret

La solution du probleme posé dans la section précédente passe par le calcul récursif
en dimension infinie de la mesure de probabilité conditionnelle dp¥ e (IA—L‘/&).
Ce calcul se fait cn deux étapes : prédiction o correction. La premiere fail
mtervenir la dynamique d’évolution des états (éq. (3.1}) pour prédire I’état actuel
sur la base de I'information passée (qui est résumée dans I'estimateur & I'instant
précédent) tandis que la la deuxiéme corrige cette prédiction en tenant compte
de observation a I'instant courant (éq. (3.2)).

3.2.1 L’étape de prédiction

On suppose connue, a 'instant & — 1, la loi conditionnelle aux jnformations pas-
sées, c’est-a-dire dP (mk,ljyk,l). En raison du caractére markovien du proces-
sus Xy, I'évolution temporelle de la mesure de probabilité dP (:ck|y;c_1) obdéit a
I"équation intégrale récursive suivante (équation de Chapman-Kolmogorov) :

AP (2ilyses) = /dP (2elops) dP (25l ) - (3.3)

Cette ¢quation représente la prédiction & un pas de la loi dP. La mesure de
probabilité dP (x¢|cr_1) représente la probabilité de transition de 1'état Tg_y VOIS
I'état 1 et doit étre obtenue & partir de Péquation d’évolution du systéme (3.1),
ce qui, dans le cas général, est un calcul fonctionnel non réalisable en dimension
finte.
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3.2.2 L’étape de correction

L’actualisation de dP par 'observation courante est une application directe de la
regle de Bayes :

dP (ykll‘k) dP ($k|yk—-_1)

4P (aal) = ——0 (vily-r)

(3.4)

Remarque 16 Dans les situations ot le bruit d'observation vy, est additif - qui
est le cas considéré ici - le terme dP (yg|zy) correspond a écrire que la variable
Yy — h( Xk, k) est distribu€ selon la loi de probabilité de vy

L’expression récursive de la loi de probabilité dP s’obtient en injectant I'équation
(3.3) dans Péquation (3.4).

Le résultat obtenu permet d’écrire directement "expression de Pespérance condi-
tionuelle de ¢ (X)) comme étant :

Ele (X [Ye=we] = [ o (@0 dP (arlu). (3.5)

3.2.3 Conclusion

Nous avons présenté une solution récursive an probléeme du filtrage non-linéaire
en temps discret. Cette solution, comme nous I'avons déja souligné, n’est pas
réalisable en général en dimension {inie, la caractérisation de la mesure dP faisant
appel a un nombre infini de paramétres (sa densité point par point ou ’ensemble
de tous ses moments, par exemple).

L’exception du modéle linéaire gaussien & initialisation gaussienne est due au fait
que le caractere initial gaussien se préserve le long des transformations linéaires et
de leurs corrections bayesiennes, et que la probabilité gaussienne peut s’exprimer
a partir de ses statistiques de deuxiéme ordre : moyenne et covariance.

Le développement des applications du filtrage non-linéaire repose sur la mise en
ceuvre des approximations plus ou moins raffinées soit du systeme d’équations
(3.1), (3.2) et (3.4), soit de la probabilité conditionnelle. Le filtre de Kalman
étendu et le filtre du second ordre [41] sont dans la premitre catégorie. Le filtre
particulaire est dans la deuxiéme.
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3.3 Le filtrage particulaire

Les solutions approchées du filirage non-linéaire ne permettent pas dassurer une
convergence de lestimateur approché vers Pestimateur optimal. Cela est une
conscquence des approximations locales (troncatures, lindarisations . .. ) qui sont
1mposées aw probleme et & sa solution.

Le filtre particulaire que nous nous proposons d’introduire ici est une méthode
globale qui repose sur une exploration de Pespace d’état du probléme par des
“particules” aléatoires dont la dynamique est pilotée par des tirages du type
Monte-Carlo. L'ensemble de ses particules représente chaque instant la mesure
de probabilité conditionnelle dP (.’L‘k‘y£> et, par conséquent, toute I'information
disponible sur le processus X,.

3.3.1 Principes de base : I'exploration a priors

Dans sa version la plus simple l'algorithme “lance des copies” indépendantes (les
particules) du systeme (3.1) qui évoluent selon des tirages aléatoires du bruit
wy. La trajectoire de chaque particule est pondérée par les observations y; selon
Péquation (3.2). Cela donne & toute instant la probabilité associée A la particule
et ainsi une approximation de la mesure dP (3:k|y&).

Pour fixer les idées considérons le modele déja présenté d’évolution de I'état ot
de son observation :
Xepr = f(Xp, kywn) , Xy condition initiale .
. , (3.6)
Y, = h—()ﬁk,k!) -+ vk

avee les bruits wy et vp blancs, indépendants et de statistique connue. Par la suite
nous allons considérer le bruit d’observation v gaussien de variance £,

Dans cette situation, une application immédiate de la régle de Bayes nous donne
I'expression récursive suivante :

dP (ye|ze) dP{@y]zr )
dP (il )

N ENA AP (g )

k

H (]P(;UT.-TT) k

;’::1 Hdp (IT[:FT‘—I) dP (‘TU)
T dP (yelyo—s) ™"
=1

. oy k
_ Zi (A,Y) [TdP (2] () dP (i) (3.7)
/Zk (X,¥)dP (X) =1

Pour obtenir la probabilité conditionnelle & instant, & courant, il suffit de somimer
Pexpression précédente sur Theol = X1 ... Tp_q.
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La difficulté de mise en ceuvre de cette expression pour dP (;ci _) vient de la
probabilité de transition dP (z;|2,_;) qui ne peut, en général, étre éerite de fagon

analytique.

En substance le filtre particulaire consiste & approcher & I'instant initial la proba-
bilité dP (zo) par un peigne de N distributions de Dirac et faire agir la dynamique
aléatoire du systeme sur Je peigne. Autrement dit, il s’agit de “tirer N particules”
selon la loi dP {ap) de maniére & la représenter :

1 ¥
dP (zg) ~ ~ 261‘0 (zg)
i:]

oli 4, est la distribution de Dirac centrée en 2 = z},.

Ensuite chaque particule z} subit la dynamique f (2,0, wh) du systéme avec des
bruits wj tirés aléatoirement selon leur loi. I évolution temporelle du peigne de
Dirac est donnée par la répétition de cette opération a chaque instant. On obtient
done

ﬂ
=
D_.

P (2;|z,1) dP (z0) & — Z% (zx) (3.8)

La figure 3.1 tente d’imager I'évolution décrite dans 'expression (3.8). La ligne
pointillée montre la trajectoire de chaque particule et la concentration des parti-
cules indique les endroits a priori les plus probables.

plx(t)lx(0)]

Figure 3.1: Exploration a priori de 'espace de probabilités.

L’étape suivante consiste & introduire D'information apportée par I'observation
Yk, ce qui se fait par intermédiaire du terme Z; (X,Y) dans I'équation (3.7).
L’information sur I'état = contenue dans y; sert a “pondérer”, c’est-a-dire “don-
ner un poids” a la trajectoire de chaque particule.
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St on introduit Papproximation donnée en (3.8) dans Iéquation (3.4}, on peut
écrire l'estimateur particulaire (3 N particules) comme étant :

& ;
/ﬂ ap(:::z\f)?v" ) O, (.T&) Zi (X,Y)
- r X i= -
PNy = —=£ 1 N1
— N6l 2 (XY
./;]xﬁ N ; J:& k( )

La somme par rapport & x; donne finalement :

N 7
2NV : N .
FYX) = 3 (i) (3.9)

=1 Z Zi,;
=i

avec

k
z{ =TT p(u-let)
r=I

L’équation (3.9) détermine entierement lestimaleur & N particules de o(A).
Cetle derniére expression peut se mettre sous la forme

Z;

N
P (Xe) = 3 pielar)  avec p) =

N .
=1 7
2.7

=1

(3.10)

el

Ainsi les poids pi. vont corriger la représentation de la probabilité de la figure 3.1,
ol toutes les particules avait le méme poids . L’estimation particulaire de la

N
probabilité conditionnelle
N
i=1 -

est montrée dans la figure 3.2. Ici la ligne pointillé représente toujours la trajec-
toire de chaque particule ct Pamplitude des fleches représente son poids.

En résume, le filire particulaire consiste en une procédure d’exploration et pon-

dération de l'espace d’état par un maillage évolutif de particules obéissant aux
équations du systeme dynamique (3.6).
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Figure 3.2: Probabilité conditionnelle (aprés pondération).

La convergence en probabilité (L°) de cet estimateur approché vers l'estimateur
optimal (éq. (3.5)) est assuré par le théoréme suivant [10] :

Théoreme 1 S'il existe une classe non vide de processus X, dépendants de Yi
lels que

|V — Kill 2(py < +oo
1A(X5) = A(Xi) |2 (p) < +o0

les processus X}, (i =1,..., N}, appartenant & cette classe sont lels que
5o (D) .
t;ka v [Ak Y&} :
ot :
T

= 52—
2%
i=1

Ce théoreme dit tout simplement que s'il existe une classe de processus stochas-
tiques A" qui est “assez proche” (dans le sens & variance bornée) du processus
Xy que 'on veut estimer alors 'exploration particulaire dans cette classe permet
d’approcher asymptotiquement Pestimateur optimal.

3.3.2 La procédure de régularisation

Le théoreme 1 assure la convergence de I'estimateur particulaire vers "optimum,
sans toutefois l'uniformité dans le temps : le nombre de particules nécessaire
pour atteindre une précision donnée peut croitre avec le temps. En effet on peut
montrer que, a nombre de particules fini, le rapport de poids entre deux particules
distinctes diverge en moyenne L?( P).
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Pour illustrer ce comportement considérons l'exemple suivant [3] :

Exemple 2 Soit le systéme

{Xk = Wy
Ye = Xi + vy,

ot la condition initiale Xy et les variables de bruit wr et vy sont indépendantcs,
gaussicnnes el de variance unitaire.

Pour deux particules ¢ et j, i # j, le rapport vy entre les poids respectifs s'écrit.

e o= % (3.11)
P
L& 12
exp{jzm ~ 4] }
— =t o1k
= - (3.12)

=5 3l ol
=1

Les moments de r; sont calculables de fagon analytlique :

3

k
2
7 [ — b
£l (\/1—5;32) e T

On peut voir que E[r}] n’est défini que pour p €10, w\/l—g[ et que, dans ce cas, les
moments tendent vers I'infini avec le temps.

Cela signifie que les poids des particules deviennent dégénérés : le rapport des
poids diverge de sorte qu’asymptotiquement la “masse” de probabilité se concentre
sur une seule particule. Les hypotheses de 1a loi de grands nombres ne sont plus
respectées et la représentation de la probabilité conditionnelle n’a plus de valeur.

La figure 3.3 montre le phénomene que Ion vient de décrire. Flle présente la
valeur de exp (—% Y - :cj]z) - numérateur de I’expression (3.12) - pour un
ensemble de particules qui suivent le modéle de I'exemple ci-dessus. On remarque
la divergence de cette quantité pour toutes les particules, Les particules s’écartent
de plus en plus non seulement de la vraie trajectoire mais aussi les unes par

rapport aux autres. Une seule particule (indiquée en pointillé) finit par concentrer
tout le poids,

Pour palier cette difficulté, une régularisation des poids est nécessaire. 11 s'agit
d’introduire une pondération e, fonction du nombre N de particules, qui privilégie
les observations plus proches par rapport aux observations passécs. Cet “oubli”
du passé utilise le méme genre de régularisation que celles employées dans les
problémes d’estimation adaptative ofi le modéle utilisé comporte des incertitudes

[21]. Il a ici pour but d’assurer la stabilité des poids dans le temps, pour tout N
fini.
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Figure 3.3: Dégénérescence du poids & nombre fini de particules.

el “oubli” du passé peut étre asymptotiquement levé avec le nombre N de
particules, sans affecler les propriétés de convergence du filtre particulaire.

Définissons maintenant la convergence uniforme, nécessaire dans la version régu-
larisé du théoreme 1 ;

Definition 1 (Convergence uniforme dans le temps) Soit A un processus
aléaloire discret, et (AN)
N1

converge uniformément dans le temps  vers A, noté

un ensemble de processus dans LY (P), p > 0. AN

(P’
AN 4—% A,
N-—yoo
quand

e sip>0

N de f N

AL — Aelly = SkIZ‘E)”Ak — Ailierey —

o sip=10

- . N _ def N _ *
Ve > 0 sup 1 (1Y — Aellpa > €) < P (JAY — Aullps > <) O

Le théoréme suivant (extension du théoréme 1), qui assure la convergence de
Pestimateur régularisé vers Pestimateur optimum, peut maintenant étre énoncé :

Théoréme 2 ([10], [12]) Soit « une fonction N x N — [0, 1] telle que

alk,k)y=1
O(k,[o) S (Y(}’C - 1,."0), Vlo EN
alko, 1) > alko,l — 1), Vhke € N

Si les hypothéses sutvantes sont valides :
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(411} = Condition de détectabilit¢ stochastique uniforme

il existe une classe non vide de processus X, dépendants de Yy, tels que

1A (A%) — R( X5 < +o0

ct des processus X;°, (i=1,..., N), appartenant d cette classe, e

(112) .

o
LY

Xy —— Xy, (continuité)
a—1

alors, il eriste une suite a(N} = |, pour N —s oo, assuran! la convergence
uniforme de Uestimatour végularise -

N = i NZ;(N}(XZ-’Y) X° LO(P); Iz [‘\’k ‘YA,-] ,
= Z:-(N) (XJ"', 3) N-jeo

=

La notation ici est essentiellement la méme que celle utilisée dans le théoreme 1.
La fonction «c a pour objectif d*atténuer information passée en modifiant le poids
des particules. On voit apparaitre maintenant le poids régularisé Z;:‘(N) (X, Y).
L’hypothese (1) sur la continuité dit simplement que lorsque la régularisation
tend vers Uidentité on doit retrouver Uestimateur non-régularisé du preter théo-
reme,

Comme exenmiple de noyau régnlarisant @ on peut citer le Jacteur d'oubli expo-
nentiel ot la fendtre glissante. 1expression de Z (le poids non-normalisé) pour
le systeme (3.6) devient alors

Facteur d’oubli : «(k,{) = ¥~ v € (0, 1)

rrcy 1 - 1 k . i .
7 ()\ ,1’) —E‘XP{‘;Z’YL EHYF"L(‘MJ)”?"}

“ =1
Fenétre glissante de longueur T : o(k,!) = L, (h = 1)
k

Ay (,\’i,}") = exp —% >

f=k~-T

t = h(X Ol

3.3.3 Redistribution du support particulaire

L'écartement des particules entraine, comme on a v, une dégenérescence du
poids. La méthode de régularisation proposée dans la section précédente permet,
de contréler ce phiénomene,
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En principe éloignement des particules fait que les poids de quelques unes de-
viennent trop petits par rapport au poids moyen I/N et on sécarle des condi-
tions optimales de 'application de la loi des Grands Nombres. Fn outre, comme
la contribution de ces particules au calcul de Pestimateur devient négligeable,
algorithme passe la plupart de son temps & faire des calculs inutiles sur ces par-

ticules. La régularisation, par oubli du passé, ne fait que garder les particules
“proches” de 1/N.

Une autre forme de régularisation peut étre envisagée, basée sur I'estimation &
Vinstant présent de la probabilité conditionnelle. Comme cette probabilité est
définie par I'ensemble de particules et leurs poids respectifs, on peut imaginer &
un instant donné une représentation équivalente par un autre peigne de Dirac

ayani le méme support du premier et ot toutes les particules auraient le méme
poids 1/N.

Cette procédure - appelée redistribution du support - consiste 4 redistribuer les
N particules sur les supports ponctuels z¢, selon les poids p(zily) acquis en
ce point. Cela peut se faire, par exemple, a partir d’un tirage aléatoire de NV
particules selon la loi conditionnelle estimée p(2i|y,). Evidemment, aprés cotte
redistribution toutes les particules ont leurs poids réinitialisé & 1/N.

Ainsi, pour les états plus probables, correspondant aux particules plus “lourdes”,
le tirage de vedistribution donne naissance & plusieurs particules dans la méme
position tandis que les états moins probables sont peu choisis ou méme peuvent
disparaitre. En moyenne une particule de poids p' donne naissance a Np' nou-
velles particules de poids 1/N. La redistribution de support regroupe de facon
probabiliste les particules 1a oit elles sont le plus utiles.

La figure 3.4 montre I'effet de la redistribution sur ’ensemble de particules. On
remarque que plusieurs particules sont nées dans un méme endroit (ce qui est
indiqué par épaisseur des fleches) et que quelques unes disparaissent. Le poids
de toutes les particules (amplitude des fleches) est le méme.
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Figure 3.4: Redistribution du support particulaire : a) avant b) aprés.

Contrairement aux techniques de régularisation préconisées précédemment (fac-
teur d’oubli et fenétre glissante) la redistribution de support n’est pas faite & tout
instant. Il faut choisir les périodes de redistribution de maniére & permettre aux
particules un certain “apprentissage” de I’état avant de décider si elles doivent
otre gardées ou non. Cette période doit étre d’autant plus grande que le bruit
d’observation est important. En général cela se fait de manitre adaptative, c’est-
a-dire seulement quand le poids d’une fraction des particules devient tres faible.

Cette technique, qui est une extension du principe de Sampling/Resampling (cf.
[14], [17]), permet non seulement de résoudre le probleme de dégénérescence du
poids mais aussi d’accélérer la convergence de 1'algorithme.

3.3.4 Exploration n-conditionnelle

L’algorithme présenté précédemment réalise une exploration de I'espace d’état
dite a priori parce que I'évolution des particules est dictée exclusivement par la
dynamique du systéme. Les observations sont utilisées ensuite, dans la phase de
pondération.

Cette méthode est efficace pour le filtrage des systemes stables, ol les hypotheses
du théoreme 2 sont vérifiées d’emblée. Par contre, dans les systemes instables
Pexploration a priori du processus X, que I'on veut estimer est non-bornée. Les
particules s’écartent de plus en plus entre elles ainsi que de la vraie trajectoire.
Un exemple de systéme stable serait la poursuite d’une phase ou d'un processus
quelconque qui évolue sur un intervalle compact. Dans ce cas la variance du
processus lui-méme est bornée. Un exemple de systéme instable est le mouvement
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=1

[652]

brownien d’un mobile dont Iétat position est défini dans I'espace entier B2,

Cette classe de problemes peut étre traitée avec 'algorithme particulaire & condi-
tion de modifier la stratégie d’exploration. Il s’agit d’utiliser une partie de
I'information disponible sur I'état (contenue dans Y;) pour orienter I'évolution
des particules. Par exemple, on utilise Pobservation récente (a n-pas, d’oi la
dénomination n-conditionnelle) pour diriger exploration de I'espace d’état. Ce
conditionnement permet de rattraper la divergence des particules.

L’exploration n-conditionnelle vient elle aussi d’une interprétation “particulaire”
de la formule de Bayes. Considérons la tautologie suivante pour la probabilité
conditionnelle :
dP(yk|:ck)dP(x;cj$k,1)
dP{z; = dP (zp-q|yr_ 3.13

- dp(y[kkrﬂnl]Iirk—n)dp(:’c[k—nﬁ»l]|y{k~—n+1]; wk_n)dP(Ik |yk )
dp(y[k—n+1]|y£:*1) =

(3.14)

ol [k-n+1] représente U'intervalle de temps (discret) entre les instants k-n+/ et
k.

Ces deux écritures de la probabilité conditionnelle admettent une interprétation
particulaire du type qui a été décrit dans la section 3.3.1. Le filtre particulaire
bas¢ sur I'équation (3.13) est celui présenté précédemment. L’évolution des par-
ticules obéit & la loi de transition P(zy/zx_1) et est fonction exclusivement de la
dynamique du systéme.

Le filtre particulaire correspondent & 1'équation (3.14) utilise aussi bien la dyna-
mique du systéme que P'information des instants récents {k-n+1, ... k} pour faire
évoluer une particule de l'instant &-n a linstant k, ce qui est représenté par la loi
de transition P(I{k_n+13|y[k_”+1], Thon)-

Dans ces conditions il est possible de démontrer la converge de 'algorithme parti-
culaire avec des hypotheses similaires & celles énoncées auparavant dans les théo-
remes 1 et 2. D'aprés (3.14), la probabilité conditionnelle est donc globalement
deéfinie par

T
d’une part, la loi de transition : dP, (I&, y&) = H dP (I[e]'.’l’:[,g_l],y[g]) ,
f=1

ou 'intervalle 0... % a été partagé en T sous-intervalles de longueur n et ol la
notation [} indique le £-iéme sous-intervalle,

T
d’autre part, le terme de Bayes : Z (a:&, y&) = H dpP (y[g]|$[g_1])
=1

qui donne le poids non-normalisé des particules.

Remarque 17 Dans le filtre n-conditionnel lestimation de Uétat ne se fait pas
@ tout instant mais toul les n-pas. Pour obtenir l'estimation dans les instants
intermédiatres il suffit de mettre n filtres en parallele décalés dans le temps.
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Remarque 18 Le filire n-conditionnel a besoin de la trajectoire passée jusqu’a
Uinstant k-n. Cela signifie qu’il ne peut commencer a étre utilisé qu ‘aprés les n
premiers instants. Une procédure particuliére assure [initialisation.

La loi de transition P(:E[k—11+1]|y[k—71+1]7xkAn) n’est pas en général connue sous
une forme analytique et une approximation s’avere nécessaire pour clfectuer les
tirages suivant cetle loi. Comme il s’agit d’approcher une probahilité on peut
utiliser la méme procédure déja proposée, c’est-a-dire utiliser une approximation
particulaire de cette loi. 1l suffit de récrire 'expression de ceite probabilité de
transition sous la forme d’une exploration a prior: :

dP(y k—n [-T k—-n+1 )dP(I k-n i-rkfn)
AP (2 (k1) [Yhng1)s Thn) = [ +1c]lP[(y[;: ]+1]|l'kv[ ) -

Maintenant il est possible d’utiliser M particules auxiliaires pour approcher cette
loi. Autrement dit, & un instant k-n donné chaque particule de base doit lancer un
ensemble de M particules auxiliaires dont la dynamique suit une loi de transition
a priori P (w[k_n+1]|ack_1). Ces particules auxiliaires seront pondérées par les
observations Y[t-n1). Leur poids final sera donné, a une normalisation prés,
par : '
dP(Yik—ns1) [T (p—nt1) = {fﬁf;c_n+1}})

AP (yp—ni1 i)

7=

Il suffit maintenant de tirer une des trajectoires j sur la base de la probabilité
ainsi construite.

La figure 3.5 illustre ces idées en montrant une des N particules de “base” et ses
AT particules auxiliaires qui approchent la loi conditionnelle.

Ilest & noter que la méthode des tirages conditionnels peut étre aussi utilisée dans
le cas des systémes stables. Cela permet d’obtenir, & nombre égal de particules,
une précision supérieure de 'estimateur.
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Exemple d’application sur un systéme instable

Figure 3.5: Exploration conditionnelle.
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Les figures suivantes (cf. [3]) montrent un exemple ou les différentes versions du
filtre particulaire ont été utilisées dans le cas d’un systéme instable.

La figure 3.6 illustre le probleme de la divergence des trajectoires a priori par
rapport a la trajectoire réelle. Le facteur d’oubli, utilisé dans ce cas, n'est pas
capable de stabiliser le systéme et les particules s’éloignent de la vraje trajectoire.

La figure 3.7 montre I'impact de la redistribution. On remarque non seulement

qu’elle régularise le poids des particules - puisque & chaque redistribution les poids

sont ramenés a 1/N - mais aussi qu’elle a un effet stabilisateur sur les tirages.

Enfin, la figure 3.8 montre application de 'algorithme n-conditionnel avec re-
distribution. Les particules restent autour de la trajectoire de fagon stationnaire.

La redistribution est utilisée ici par son effet régularisateur des poids, la stabilité

étant assurée par le tirage conditionnel.
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3.3.5 Extensions de ’algorithme

L’algorithme de base, exposé précédemment, admet certaines adaptations en fone-
tion du probléme ou des informations supplémentaires que ’on peut avoir sur le
systeme a filtrer. Ces adaptations servent & introduire les informations dans le

filtre ou & palier des difficultés de Dalgorithme dans quelques situations spéci-
fiques.

Une des difficultés qui on rencontre pour la mise en ceuvre de la méthode particu-
laire apparait dans les problémes d’estimation d’un paramétre ou d'un processus
a dynamique trés lente. Pour voir d’ol vient cette difficulté, considérons le pro-
bleme suivant :

T4 = Ty
Yoo o= 2yt ug, vin(O,R)
zo ~ N(0, Fp)

Dans ce cas, I'estimation de Iétat actuel du systéme revient & Pestimation de son
état initial zo. Comme le probleme est linéaire gaussien, 'estimateur optimal est
connu. A un instant t = 7', il est donné par :

. ( TF; ) 1 I
o= | =——= ] =
“T\R¥TR/T=Y

En plus, puisqu’il s’agit d’une estimation paramétrique, la variance d’erreur tend
vers zéro et le filtre “apprend” la vraie valeur de zo de maniére de plus en plus
précise.

Considérons maintenant la solution du méme probleme par la méthode particu-
laire . La figure 3.9 illustre la trajectoire des particules ¢l de I'estimateur au cours
du temps.

Puisque le systéme ne présente pas de dynamique, la trajectoire des particules
coincide avec leurs positions initiales. Au cours du temps, la particule la plus
proche de la vraie trajectoire (particule 7) attire toute la probabilité et, par re-
distribution, toutes les autres particules. Ainsi, dans ce probléme, toutes les
particules vont se concentrer sur une seule position et I’estimateur résultant sera
biaisé,

Dans ce cas spécifique, le biais peut étre corrigé si on enléve de algorithme parti-
culaire Iétape de redistribution du support. En effet, elle n’est pas nécessaire ici
puisque il n'y a pas de phénomeéne de dégénérescence du poids. Ainsi, le poids
des particules se distribue proportionnellement & leurs positions et Pestimateur
tend vers la bonne valeur.

Cependant, dans des cas plus complexes, on a besoin de la redistribution pour
régulariser le poids des particules. D’autres méthodes doivent alors étre employées
pour attaquer le probléme du biais. Nous en proposons deux ici : 'introduction
d’une dynamique de dérive dans le mouvement des particules et la redistribution

diffuse.
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Iigure 3.9: Filtrage particulaire d’un paramétre.

L’introduction d’une dynamique de dérive

La dynamique du systéme permet aux particules d’explorer Pespace d’état. Si
cette dynamique est nulle (cas de I'exemple précédent) les particules sont figées
dans leur positions inittales et perdent cette capacité d’exploration.

Si ou ajoute au mouvement des particules une dynamique (un brownien de faible
varlance) elles auront la faculté de “chercher” dans l’espace d’état la vraie trajec-
toire. Les particules qui, en fonction de cette dynamique, s'éloignent de la bonne
trajectoire, seront éliminées par le processus de redistribution. S1, & un moment
donné, toutes les particules se concentrent sur une seule position, la dynamique

propre & chacune se charge de les écarter, assurant une exploration convenable
de 'espace d’état.

L’inconvénient de cette méthode est quelle ne permet pas la convergence asymp-
totique de Pestimateur vers la valeur correcle de zg. La raison est simple. En

introduisant une dynamique brownienne, on a changé le probleme de départ qui
maintenant s’écrit :

Tir1 = Tt Wiy, wr~ N(0,Q)
v = z+uv, v~ NO,R)
.’EONN(O,PQ)

Dans ce nouveau probléme, le filtre optimal (filtre de Kalman) donne une variance
d’erreur d’estimation qui ne tend pas vers zéro mais qui est limitée 3 :

. V@ +4R — 1

2 Q.
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Cela permet de choisir le parametre Q pour les particules. Plus il est petit,
meilleure la précision finale, mais aussi plus lente est 'élimination du biais et la
convergence de 'algorithme.

La redistribution diffuse

Dapres Palgorithme de redistribution, les particules “Jourdes” (trés probables)
donnent naissance a plusieurs autres particules, qui sont placées sur la méme
position (méme état) que la “particule-mere”. La redistribution diffuse consiste
a introduire une perturbation dans les positions de ces particules en les plagant
autour de la position nominale.

Cette méthode permet elle aussi de corriger le biais parce que la perturbation
introduite crée un nuage (tache) de particules et permet ainsi la naissance d’une
particule plus proche de la vraie trajectoire. La redistribution suivante va créer
de nouvelles taches et des particules encore plus proches de la vraie valeur ot ainsi
de suite.

L'inconvénient de la méthode est la perturbation de la distribution de probabilité
qu'elle produit. En effet, la technique particulaire est basée sur la reconstitu-
tion de la loi de probabilité conditionnelle et la redistribulion peut étre faite A
coudition de ne pas perturber cette loi. Une redistribution diffuse crée des états
qui n'existaient pas auparavant ce qui déforme localement la probabilité. Les
réesultats expérimentaux montrent que pour des problemes typiques et des taches
“petites™ Palgorithme converge effectivement vers la bonne trajectoire.

3.3.6 Méthodes hybrides

[Y’autres techniques de filirage peuvent étre combinées au filtre particulaire tout
en gardant les propriétés de convergence de ce dernier. Cela est possible lorsque
une partie du vecteur d’état possede, conditionnellement a la connaissance de
I'autre partic, un modele tel que un filtre exact peut étre appliqué.

Dans ces cas, on utilise le filtre particulaire pour estimer une partie de 1’état et,
conditionnellement a cette estimation, le filire exact estime I'autre partie. Cela
signific que le long de la trajectoire de chaque particule un autre filtre est calculé.
Ce genre de combinaison est trés utile pour des systémes & grand nombre de
dimensions, ot le coit algorithmique du filtre particulaire devient trop important.

Cousidérons un systeme olt le vecteur d’élat e = (x, 0) posséde une partic
linéaire-gaussienne conditionnellement a l'antre partic 0.

{akﬂ = B (008) (3.15)

Tiy1 = Ak(ak)xk + Bk(ok)w1‘+l
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obscrvé par :

oit wi et v, sont des bruits blancs gaussiens.

Dans ce cas, si I'état 6y est connu, I'estimateur optimal de z; cst donné par le
filtre de Kalman. L’idée de base ici consiste & utiliser le filtre particulaire pour
estimer I’état 0y et, a partir de cette estimation, estimer Iétat 2 par le filtre de
Kalman.

LEn efet, le filtre optimal doit construire la probabilité conditionnelle dP(e,/Y}).

Une apphcahon simple de la régle de Bayes montre que cette loi peut étre mise
sous la forme ;

dP (8, m!ﬁ”@) = dP(q:E!H&, Yi) dP(BE SL)
dP (gil6x, Vi 1) dP(64]041)

dP{zkf0s, Yi)

= P {0k |y
dpP (yklyk;l) ( k2 L"l")
k
I dP (wrl6r,y:1)
= dP(zy)f, V) = [1dP (6,18, _1) dP (6,)
filtre de z; H dp (yﬂrlyzzi)
=1
filtre de 4,

(3.17)

Remarque 19 On remarque dans Uexpression ci-dessus que ['observation pré-
senle yy., etant donné O, n'est pas indépendante du passé, aulrement dit

AP (yx|0n ya1) # dP(ye]6y).

Le caractére markovien ne peut pas étre invoqué ici car le conditionnement ne
se fait que par une partie de [’état e. Par contre il est possible de remplacer
['ensemble des observations yy, par Uestimée de 'état &, = (&4 1,0k 1) ou simple-
ment par Ty_y, €tant donné que O est supposé connu.

L’éqnation {3.17) montre bien la décomposition du filtre et les conditions sous
lesquelles elle peut étre appliquée. Si le premier filire (indiqué par filtre de Tr)
est un filtre exact conditionnellement & ) alors il est possible d’utiliser le filtre
particulaire pour 0y et le filtre exact pour zx. Dans le cas du modele composé
par les équations (3.15) et (3.16), c’est un filtre de Kalman qui sert & estimer z.

En effet, le filtre particulaire explore 'espace de la variable 8, & partir d’un
ensemble de N particules 0}, chacune représentant une trajectoire possible du
systeme. Le long de chaque trajectoire #; on construit un filtre de Kalman pour
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la partie linéaire du probléeme, z; :

T = A3,

e = AP AT + Bi(0])Qus Bi(6})"

A’;H = p.fi+1|ng.(9i+1) [H2(91+1)Pé+1|kH2T(9};+1) + RVk] o (3-18)
EL‘+1|k+1 = Cffi:_-l—l”: + [(;%H (yk+1_ - Hl_(ait+1) - H2(0jc+x)ﬂ+||k)

Plz+1|k+1 = P£+1|k - I‘,1§+1H2(9fc+1)})£+uk

ot (o= et R, désignent, respectivement, la variance de w? et de .

Il est possible maintenant d’écrire les expressions pour le {iltre particulaire qui va
estimer 'état 0. Le modele a filirer est le suivant ;

§:+1 = F( i:wifﬂ)
observé par ¥i =y, — !{2(9};)55:;“6_1 = H,(0) + Hy(02) (.’(‘k - E};M_l) + vy

Puisque le filtre de Kalman est un blanchisseur optimal, I'innovation représentée

par H,(0}) (:ck - ELH—.—]) + v, est un bruit blanc gaussien de moyenne nulle et
variance :

Ha(0}) Ply HT(0}) + R, .

Les poids pj sont alors déterminés par p(¥}]0;) qui correspond & une loi gaus-
sienne de vraisemblance :

Vi= 5 (9=t (0) [Ha(0) Pl BY(0)) + R (3 — 1, (61))

Enfin, lestimation du vecteur d’état ex = (z4,0;) se fait a partir de la loi de
probabilité conditionnelle définie par les particules :

O = 3 pib;
Iy = Zpiii/k

Alnsi, pour appliquer cette technique, il suffit de construire N filtres de Kalman
sur w; conditionnés par N trajectoires particulaires 6.






4

La formation de I'image ISAR
par filtrage particulaire

4.1 Introduction

L'imagerie ISAR (inverse synthetic aperture radar) repose sur I'idée que, la tra-
jectoire de la cible étant connue ou estimée, il est possible de compenser son
mouvement d’ensemble et de ne garder que le mouvement de précession, utile
a la formation de I'image. De cette maniére on peut ramener le probleme & la
situation d’un objet: tournant autour d’un centre de rotation fixe par rapport au
radar. La trajectoire, qui représente le mouvement d’ensemble de la cible, peut
etre assimilée au mouvement de son barycentre (ou, d’une fagon plus générale,
d’un point de référence quelconque).

La difficulté de I'imagerie ISAR sur des cibles imprévisibles provient du caractére
inconnu du mouvement de la cible a imager, qui doit faire 'objet d’une estimation
concomitante, notamment en présence d'un faible rapport signal/bruit.

Les technigues usuelles séparent arbitrairement les deux probleémes, en considé-
rant que ]'estimation cinématique peut s’effectuer de fagcon ponctuelle sur tout
point brillant dominant. Cela est évidemment contradictoire avec la nature d’une
cible distribuée, dont les recombinaisons de réflexion rendent ce raisonnement en
général invalide (le phénoméne de glint peut engendrer d’énormes aberrations
et/ou fluctuations).

Cette difficulté est résoluble par la technique de filtrage particulaire : le long de
chaque trajectoire particulaire tirée selon la cinématique aléatoire de cible, une
image-candidat est formée par pseudo-inversion des mesures bruitées accumulées.
La vraisemblance associée a cette image détermine en retour la probabilité de la
trajectoire particulaire considérée, ce qui permet 1’estimation optimale de la vraie
trajectoire par 'algorithme particulaire.
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Nous présentons ici les équations de base qui permettent d’imager un ensemble
de points brillants constituant une cible. Ces équations sont développées sous
Uhypothese d'un radar cohérent et d’une impulsion a enveloppe rectangulaire
sans autre modulation de la porteuse, conformément aux modales déja présentés.
Nous ne traiterons pas ici les techniques telles que a compression d’impulsion ou
I"agilité¢ en fréquence. Nous développons initialement Falgorithme de formation
d’image pour une trajecloire donnée et ensuite Palgorithme pour ensemble des
trajectoires particulaires,

4.2 La formation de 'image

L’écho qui revient vers le radar est la convolution entre I'impulsion émise et la
réponse électromagnétique de la cible, qul est analysée en profondeur par cette
imnpulsion.

La résolution angulaire est obtenue par Vintégration cohérente des impulsions le
long de la trajectoire de la cible. Cela correspond 3 la formation d’une antenne
reseau dont les éléments occupent les différentes positions angulaires de la cible
(cf. section 1.4.3).

On peut noter, & partir de ’équation (2.8), reproduite ci-aprées, que les observa-
tions ¥'({) sont lindairement li¢es aux coefficients de rétrodiffusion o(x,y) de la
cible, pour une trajectoire donnée.

V(0 = S hey) oty exp (=5 T hGry) (2.5)

Cela nous permet d’écrire un filtre linéaire (filtre de Kalman) conditionnel a
la trajectoire de la cible. Cette propriété nous améne plus tard & écrire un filtre
linéaire pour chaque trajectoire générée par le filtre particulaire. Chaque particule
est porteuse d’une grille et par conséquent d’une image e la cible construite sur
la trajectoire de cette particule.

4.2.1 Le filtre conditionnel

Le long d’unc trajectoire on définit unc grille de points qui représente la cible.
Cette gulle est ]’a.pproximation cherchée de la t‘éponse é]ectromagnétique de la
cible sous forme d’un grand nombre de points brillants. [Cemplacement de ces
points correspond aux coordonnés (z,y) de I'équation (2.8).

Les équations du probleme s’écrivent alors sous la forme suivante :

i1 = 0Oy _
Yo = Hi(z,y)Dle™?)oy(2,y) + v,
CTUNN(O,P())
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A chaque instant ¢ la réponse d’un ensemble de points brillants & I'onde émise est
donnée par la matrice H,D; (voir éq. (2.8) et (2.9)). Cette matrice est formée
par des termes du type

h (t — ﬁ%’—y)) exp {—j%H(ax,y)]

correspondant a chacun des points (2, y) de la grille,

On consideére qu’a l'instant initial les coefficients de rétrodiffusion aolr,y) sont
a priori aléatoires avec une incertitude P (cela permet d’obtenir les images-
canditats par pseudo-inversion du systeme, des les premiers pas).

Remarque 20 Notons, en passant, que ce formalisme permet de traiter égale-
ment Uagilité en fréquence, en considérant la matrice Dy comme fonction ¢ la fois
du temps et de la fréquence du signal émis.

Le long de la trajectoire, I'image-canditat pour o{x, ¥} est donnée par P'estimateur
de Kalman suivant {19] :

Gier = P (PRhy0vepe + Dy R ) (4.1)
Piy = P+ Dip Il R Hi Doy (4.2)

ou A” correspond & la matrice transposée conjuguée de A et R = E(vev*) est la
matrice de covariance du bruit de mesure.

5’1 n’y a pas de dynamique dans Pévolution de &, on peut écrire les équations de
prédiction comme étant :

&t—i-l/t = gy (50‘—‘0)
Pz+1/z = B

Si ou introduit ces simplifications dans ’équation du filtre de Kalman et on dé-
veloppe les récurrences, on arrive 4 Pexpression de la pseudo-inverse régularisée
suivante :

t+1

&t+1 = Pt+1 (z D:H:R_ln) (4.3)
=0
i+1

Py = B+ > DiHIRT'H,D, (4.4)
=0

Cette solution est aussi appelée generalized ridge estimate (cf. [15]) et est uti-
lisée pour la solution des systémes mal conditionnés. Comme on a vu, elle est
équivalente au filire de Kalman dans le cas oit il n’y a pas de dynamique dans
I'évolution de o (rétrodiffusion stationnaire).
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4.2.2 Le filtre pour un réseau d’antennes

Pour un réseau d’antennes les équations (4.3) et (4.4) restent les mémes sauf que :

e le vecteur Y, représente I'ensenmble de toutes les mesures :

o les matrices H, et D, sont composées des matrices correspondantes a cha-
cune des N antennes élémentaires du réseau (voir Vexeniple | proposé dans
le chapitre 2).

Dans ces expressions, quelques simplifications peuvent étre mtroduites, a partir
des relations (2.11) mises en évidence dans le chapitre précédent :

a, = Hy
: 27d
nd -
Dn = Doej . P =

A

Pour montrer comment s'operent ces simplifications on va considérer alors la
notalion suivante pour un réseau de N antennes

sin 0.

Ap 0 -0 P 0 - 0 Yo
0 A - 0 0 Py oo 0 Y;
A= )= Y =]
0 0 - Ay, 0 0 - P Yot

avec A = H ou ). Comme les bruits dans les récepteurs de chaque antenne sont
indépendants et de méme statistique, on peut écrire :

R=FE(vww") =rl

avec r la variance du bruit sur une des antennes et [ la matrice identité, Cela
nous permet de récrire les termes de '"équation (4.3) comme suit :

x x [y— — T * " N T’P
(ET: DTJUTR lHrTDT“i‘P 1) = N (ET:(DDHDIIDDU)T+ f\?f -)

. N-1
ZD:H:R_]}/; — lz (DEH{’)* Z Y;Le—;mfb)
T r p s

T

Avec les simplifications apportées par les relations précédentes, Pestimée de o
peut finalement s’écrire sous la forme suivante (ol la dépendance avec le temps
T w'est plus indiquée) :

N-1
priy ! > Yaer
@:(memmu%+rﬁ) S Dy Hy 2= (4.5)

Ce résultat montre que, pour obtenir Pestimée &, il faut remettre en phase les
données captées par les antennes et ensuite prendre leur moyenne. La remise en
phase est équivalente & tourner le réseau d’antennes et le pointer vers la cible. La
moyenne parmi les antennes fait remonter le rapport S/B. Si la cible se déplace,
alors la phase & compenser n'est pas la méme au cours du temps @ la variation
des matrices H et D avec le temps (I'indice 7) tient compte de ce Fait.
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4.3 L’estimation du mouvement

Dans le chapitre 3 nous avons introduit le filtre particulaire comme une technique
qui permet une approche global du probleme de filtrage non-linéaire qui converge
vers 'estimateur optimal avec le nombre de particules. 1l a été remarqué que, si
une partie du vecteur d’état posséde un modele linéaire conditionnellement & la
connaissance de l'autre partie, un filtre exact pourrait étre employé & 'intéricur
du filtre particulaire, tout en gardant les propriétés de convergence de ce dernier
(cf. section 3.3.6 - Méthodes hybrides).

La modélisation proposée dans le chapitre précédent (éq. (2.9)) permet d’écrire
un modele linéaire pour le coefficient de rétrodiffusion &, conditionnellement i
la position (z,y), c’est-a-dire la trajectoire de la cible. L’estimation de cette
trajectoire, par contre, est un probléme non-linéaire, compte tenu de la dynamique
de mouvement de la cible (le modele de Singer modifié), des non-lindarités du
capteur radar et du passage cartésien-polaire entre les deux.

Ainsi apparait le couplage de deux fonctions, & savoir Pestimation (par filtrage
non-linéaire) du mouvement de la cible et la formation de 'image & partir de
Pestimation linéaire des coefficients de rétrodiffusion. La premicre fonction est
réalisée par un filtre particulaire qui s’appuie sur la deuxieme, réalisé par le filtre
conditionnel décrit dans la section 4.2.

4.3.1 Le filtre particulaire

Dans le filtre particulaire, chaque particule évolue selon la dynamique du bary-
centre de la cible, qui correspond a son mouvement d’ensemble. En fait le filtre
cherche une image dont le mouvement coincide avec celui de la vraie cible.

Ce qui permet a 'algorithme de prendre en compte le caractére distribué de la
cible est ["étape de pondération, ou I'ensemble des coefficients de réirodiffusion
(correspondant aux points de la grille superposée a la cible - voir figure 2.1)
intervtent dans le calcul du poids. Ces coeflicients sont calculés par le filtre
conditionnel, 1ié a la trajectoire de la particule.

L’algorithme particulaire traite donc conjointement le probleme d’estimation du
mouvemnent et de I'image : I'image est calculée en fonction de la trajectoire par-
ticulaire et le poids de cette trajectoire est calculé a partir de la vraisemblance
du mouvement de I'image formée. Un poids “fort” signifie une bonne trajectoire,
ce qui permet la formation d'une bonne image et vice versa.

Cet algorithme comprend en particulier la technique anti-glint : elle n’est quun
algorithme d’imagerie ot la grille contient peu de points. Il n’en a pas assez pour
former une image mais cela suffit 4 éviter le glint. Le cas limite o la grille n’est
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composée que d’un seul point correspond A la poursuite d’une cible ponctuelle,
et I'imagerie se réduit a Pestimation du coefficient moyen de rétrodiffusion de la
cible, représentatif de la SER (cf. [27]).

4.3.2 La nature du filtre

L'analyse des équations du mouvement (2.12) et (2.13) et d’observation (2.7)
montre que le systeme a filtrer est :

o mstable, puisque ’état position n'est pas limité dans Uespace -
7 i

¢ non-lindaire, aussi bien dans la dynamique que dans I'observation ;

3

o linfaire en o, conditionnellement i la trajectoire.

Cela indique que la technique de tirage n-conditionnel (pour résoudre le probleéme
d’instabilite) et le filtrage linéaire conditionnel (pour le calcul du coefficient de
rétrodiffusion o) peuvent s’appliquer.

Le filire conditionnel a été¢ déja développé dans fa section précédente. Le filtre
n-conditionnel sera ici remplacé par un filtre a priori muni d’une redisiribution
de support, qui a été décrite dans la section 3.3.3, en raison des faibles rapports
S/ B qui rendraient les tirages n-conditionnels peu performants.

4.4 La mise en ceuvre de ’algorithme
La niise en ceuvre du filtre particulaire, décrite dans le chapitre 3, se fait selon
Palgorithme indiqué dans la figure 4.1,

Les sections suivantes décrivent en détail les étapes de cet algorithme pour le
probléme d’estimation du mouvement de la cible.
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INITIALISATION

EVOLUTION DU SUPPORT

CALCUL DES POIDS

K=K+J1

CALCUL DE L'ESTIME

REDISTRIBUER ?

REDISTRIBUTION DU SUPPORT

Figure 4.1: Mise en ceuvre de 1'algorithme particulaire.

4.4.1 Initialisation

A Tinstant ¢ = 0 on approche la densité pleg) par un peigne de Dirac. Cela
revient a placer aléatoirement NV “particules” de masse & dans des positions !
ey, i = 1,..., N “tirdes” selon la loi p(eg) (voir figure 4.2),

On a alors :
N

pleo) & 13" dle)

i=1

d(el) étant la distribution de Dirac centrée sur el et

1 X
éo%* e'.
NZO

i=1

!Les particules sont placées dans un espace n-dimensionnel, n étant la dimension du vecteur
d’état eq.
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STt

I

S I A

— -

Figure 420 Initialisation des particales
4.4.2 Evolution du support

Ponr le probleme dlestimation du mouvement. d ane cible, T'étape d’évolution
consiste siplement a faire avancer chaque particule selon Ja dynamique du meo-
dele de Singer modifi¢ (section 2.0, Les différents tirages du bruit polssonnien
permettent aux particules d’explorer Pespace détat pour v retrouver la bonne
trajectoire. Comme les particules ne situent que le baryeentre de la cible, 'état,
estdefini par les coordonnées cinématiques ’un point (position, vitesse el aced-
Iération), ce qui fait, pour une recherche i denx dimensions, un vectear d'étal e,
a 81X composanies.

Pour chaque particule 7 on a alors :
P Wi L i i
ey =P+ i tye +

ot la matrice ¢ est diagonale par bloc, chaque Dloc ¢tant donuce par Péquation
(2.13) et w* st une réalisation (tivage) du bruit potssonnicn d'aféa de pilotage.

4.4.3 Pondération

Le poids affecté o chacune des particules doit tenir compte du caractére multi-
ponctuel de la cible. Cela se fait & partir de Pestimation des coellicients de

rétrodiflusion o (¢, y) sur les points de la grille qui accompagne chaque particule 7.

La valeur de o! peul s’¢erire conmmmne ot = & + a4, ot & est Uestimée du cool
ficient de rétrodiffusion ot &% cst Perreur dPestimation pour cliague particule 4.
Liestimation est fajte par le filtre conditionne] qui délivee la valewr de 4 (cl. ¢q.
(4.3)) et la variance de erreur &° (ef. éq. (1.4)), que Pou notera P2* par la suite.

L’équation d’observation (2.7) pent s%¢erire alors comme -
o gpiad L I T
Ye=Mioj+v,=H(G +5)+ v = Hic + v,

ot on a changé la notation pour mndiquer la matvice 71,0, simplement par I, Le

nouvean bruit v' = 1°6 + v a une variance donnée par P 4+ R qui dépend
de la particule 7. Le poids non-normalisé d’une particule (que lon a noté 27 dans
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présente Y, L'estimation de ce vecteur se fait simplement par la moyenne des
états de chaque particule pondérée par le poids respectif.

N . B
=3y
i=1
La méme chose s’applique pour P'estimation du vecteur o. Pour chaque particule

est caleulé, le long de sa trajectoire, estimée &', Llestimateur final est alors
donné par ;

N
ZPU‘ ,,J (;r,z)EU(:ﬂ,y’)

Cet estimateur est celui du vecleur de rétrodiffusion associé i la cible et constifue
Pestimation de 'image de la cible & cet instant.

4.4.5 Redistribution du support

Comme on I'a vu au chapitre précédent, la redistribution du support permet de
regrouper de fagon probabiliste les particules autour des régions les plus probables
de l'espace d’état. Cette redistribution se fait selon la probabilité conditionnelle
estimée par 'algorithme particulaire et consiste simplement en une ré-allocation
des particules sur les supports explorés, renormalisant tous les poids & I/N.

Cette procédure “tue” les particules a faible poids (peu probables), qui consomment
du temps de caleul et ne contribuent pas significativement & ’estimation, pour
les faire “renaitre” sur des positions plus probables. Le tirage doit étre fait de
maulere a ne pas perturber la loi de probabilité.

Puisque cette procédure ne fait que représenter la méme loi avec une nouvelle
distribution des particules, les moments ne doivent pas changer a l'instant d’une
redistribution. Le calcul des moments expérimentaux (la variance, par exemple)
sert alors comme indicateur de la qualité de la nouvelle représentation et peut
guider Putilisateur quant au nombre de particules nécessaires dans Palgorithme.
Autrement dit, on doit avoir pour chaque composante e du vecteur d’état e

N 1
;Pi@(ei N (ei)

||Mz

. . N2
ou i est une fonction mesurable (e.g. ¢(z) = (¢ — 7)°, & - moyenne de x, pour
le calcul de la variance) et €] représente les nouvelles positions des particules,

Le taux des redistributions peut étre défini a priori, par exemple tous les P pas
de I'algorithme, ” une constante, ou de maniére adaptative, en fonction du poids
des particules. Par exemple, une tedistribution peut étre déclenchée quand une
fraction du nombre de particules atteint un poids considéré faible. Comme la
répartition uniforme du poids (p; = 1/N) est optimale pour I'utilisation de la loi
des grands nombres, un poids peut étre considéré faible s'il atteint une valeur
trop petite (1/10, par exemple) par rapport a ce seuil.
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le chapitre 3} s’écrit maintenant :

. 1 1 o N
i o exp |—=(Y — Hig) (H P H" 4+ RNy — Hig
(27T)N/2|1lf1Pth*+ RII/Z 2( ) ) ( )

Pour pouvoir utiliser les résultats déja obtenus pour le filire conditionnel, on doit
récrire Pexpression de la vraisemblance dans 7. En utilisant des équivalences
matricielles connues [19], on obtient :

V= (Y —H&)"(HPH" + R)™NY = H5) =
YPROWY +6°P76 — (YR H + 6*P)(H R+ P7)Y (HART'Y + P16)

Les mémes simplifications qui ont menées aux équations (4.3) et (4.4) peuvent
étre employées ici, dont résultent les expressions suivantos (on a omis l'indice 1
pour simplifier la notation) :

-1
Vo= Y YIRTY, - (Z YT*R‘IHT) (Z H:RrRH, + Pﬂ“l) (Z H;‘R‘I‘r;)
= Y'V:Rr7lY, - (Z Y;*R-ln,) &

Remarque 21 Le terme 30, Y7 R™'Y,, commun a toutes les particules, se stmpli-
fie av moment de la normalisation. D'un point de vue algorithmique, il est absent
dans le filtre. D’autre part, le facteur de & dans la vraisemblarnce (- YIRTTH)
a déja ¢té calculé dans le filtre conditionnel.

Finalement, une derniére simplification est possible pour le calcul du déterminant
y . e . s ’ .
|H*P'H'" + R| dans l'expression de Z°. On peut montrer que ce déterminant
e
s’écrit :

|Hz'PiHi"‘_|_R| _ |Hi*R—1Hi+ Pi_l, ‘Pi

| 2|

Ces terines ont été calculés dans le filtre conditionnel et peuvent étre re-utilisés
icl.

Le poids final d’une particule est donné par ['expression (3.10) développée dans
le chapitre 3 ;

Zi

N .
2.7
i=l1

Po= , N —nombre de particules

4.4.4 FEstimation

Une fois calculé le poids de chaque particule, on dispose d’une estimation de
la’ probabilité du vecteur d’état e, conditionnelle aux observations passées et
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4.4.6 Adaptations de Palgorithme

Pour le probléeme d’imagerie d’une cible, certaines adaptations peuvent étre ap-
portées a 'algorithme proposé dans la figure 4.1. Ces adaptations permettent

une économie dans les calculs soit pour Vestimation du mouvement soit pour la
reconstitution de 'image.

Deux modifications de I'algorithme seront utilisées ici : la méthode des redis-
tributions diffuses (déja analysée dans la section 3.3.5), pour lestimation du
mouvement, et la variation du coeflicient de rétrodiffusion, pour la reconstitution
de 'image.

La méthode des redistributions diffuses

Le modele de Singer modifié - éq. (2.12) - utilisé pour le mouvement de la
cible, admet des changements de dynamique & partir des sauts poissonniens sur

la commande de pilotage, & un taux moyen de T,, temps entre manceuvres de la
cible.

Or, ce temps T, est en général de ordre de quelques secondes, ce qui signifie,
en moyenne, une cible en vol stationnaire (accélération constante) pendant ce
temps-1a. On voit bien que cette situation caractérise la recherche paramétrique,
en fait & dynamique lente, analysée dans la section 3.3.5.

En effet, pour une initialisation donnée des particules, la recherche de bonnes
valeurs de position, vitesse et accélération de la cible est pilotée exclusivement par
des sauts sur la commande. Cela pose des problémes dans la phase d’acquisition
de ’algorithme, ot la recherche se fait dans un espace & six dimensions. Le nombre
de particules par dimension recherchée est trés faible : si on dispose d’un total de
N, = 100000 particules, cela équivaut a un peu moins de 7 particules/dimension!

Remarque 22 [’cspace de recherche de Ualgorithme particulaire est défind par
le nombre de bruils indépendants qui pilotent le systéme. Pour la poursuite d’une
cible en 2D, cet espace est de dimension 2, correspondant auz deuz bruits pois-
sonnien du modéle de Singer modifi€. Cependant, dans la phase initiale de la
poursuite, il faut remplir suffisamment Uespace d’état puisque la dynamique de
chaque particule ne permet pas assez de mobilité pour explorer tous les états pos-
sibles. Cette mobilité sera assurée par les redistributions diffuses introduites.

S5i on note le temps de récurrence du radar 7, et le temps moyen entre manceuvres
T, alors pour un total de NV, particules, un nombre n, donné par
. T .
r?::Np(l—e )%NPT—, Tr‘<<Fm,
m
doit “sauter” a chaque itération de l'algorithme. Ces particules recherchent une
accélération qui corrige vitesse et position vers la bonne valeur.
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Il est évident que, si Uinitialisation est assez précise, les particules ne recherchent
que les manceuvres, puisque les autres parameétres sont. corrects. Par contre, dans
la phase d’acquisition, Ialgorithme doit, en outre, retrouver les valeurs de vitesse
et position initiales. C'est la que la méthode des redistributions diffuses cst utile,
Elle permet un réglage fin sur accélération (car les sauts ne sont jamais exacts)
ct une recherche plus flexible sur la vitesse et 1a position.

Dapres les caractéristiques du probleme on voit que les composantes radiales du
vecteur d’état sont bien cstimées car elles sont directement lides aux mesures
la position radiale est dictée par le retard de Pimpulsion et la vitesse radiale par
Veffet Doppler. Par aillcurs, comme la fréquence Doppler est fonction de la varia
tion de phase de 'onde regue dans la direction radiale; on conclue immédiatement
que les sauts de phase perturbent Pacquisition du Doppler et doivent étre évités.

Par coutre les composantes angulaires du vecteur d’état sont plus lentement obser-
vables. La variation de la position angulaire ue se produit que par la composition
des signaux dans I'antenne réseau de réception. Si la position est correcte (an-
tenne pointee vers la cible) les signaux se renforcent, la vraisemblance est plus
favorable et le poids de la particule est forte. Une mauvaise position se traduit
pour une perte du signal (antenne dépointée) et un poids plus faible. (Vest plus
difficile pour la vitesse angulairve, dont erreur doit étre intégrée pour donner liey
a une fausse position angulaire et ainsi étre détectée par 'algorithme,

D’une fagon général, les vedistributions diffuses ne doivent pas porter sur la po-
sition car elles créent une discontinuité du mouvement, et donc de la phase du
signal. Elles ne doivent &tre employées que sur la vitesse angulaire ¢l les accdlé-
rations.

La variation du coefficient de rétrodiffusion

Dans les équations qui définissent le filtre conditiounel (¢f. section 4.2.1), le
coefficient de rétrodiffusion est considéré comme un parametre, sans dynamique
d’évolution. Cela a permis écriture du filtre de Kalman comme une pseudo-
inverse, ce qui est moins cofiteux en termes de calcul. $i Pon veut introdiuire
des fluctuations dans la valeur de &, soit pour tenir compte des imperfections du
modele de ce coefficient, soit parce que la grille d’observation ne correspond pas
exacternent a la cible, il faut revenir aux filtre de Kalman complet. Cela signifie
que, outre le systeéme linéaire {4.5) & résoudre, une inversion matriciclle est i faire
pour calculer la variance d’erreur P,.

Pour éviter le colt de cette opération il faut re-interpréter la {luctuation du coef-
ficient o ct ce qu’elle représente dans le filtre. L’ajout d’un bruit de dynamique a
o correspond a augmenter la variance d’erreur 7. kn effet, si on réerit Péquation
(4.3) comme :

Oy =01 twi, w~ N(0,Q)

alors la valeur de la variance P, est donnée par :

Pl =Py HERVH, = (Poy + Q) + HE R,
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ce qui correspond a un accroissement de P, (encore une fois, on a simplifié la
notation et écrit H, par H,D,).

Cela peut étre vu comme une pondération différenciée des mesures mntégrées au
filtre. Les mesures passées sont moins considérées que les actuelles car la valeur
de ¢ a subi une variation. Si on interprete ce phénoméne comme un oubli partiel
du passé il est possible de remplacer U'expression exacte du filtre par

I

H:R-IHt —+ G’])1,;_1

t—1

g P, (Ht" R'Y +a) H;‘H*Y}) , o <<,
T=0

Le facteur a traduit 'augmentation de la variance et une évolution dans le modele

de o. Il remplace de maniére simplifiée I'adoption d’un temps moyen d’évolution
de o.
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Présentation des résultats

Ce chapitre présente les résultats des simulations réalisées avec 'algorithme par-
ticulaire pour les problemes de localisation et imagerie radar de cibles manceu-
vrantes. Les conditions de simulations ainsi que les modéles et paramétres utilisés
sont, détaillés par la suite.

5.1 Conditions de simulation

5.1.1 La cible

Les modeles de cible utilisés dans les simulations sont décrits dans la section 2.2
du chapitre sur la modélisation. Les deux types de cible, ponctuel et étendu, sont
consideérds ici.

Le premier modéle, cible ponctuelle, est employé pour le probleme de localisation
et permet de montrer I'efficacité de I’algorithme pour la poursuite de la trajectoire.
L’imagerie, dans ce cas, se résume a 'estimation du coefficient de rétrodiffusion o,
qui est considéré constant pour ce probleme. Une étude détaillée de ce probleme
peut étre trouvée dans [27].

Le deuxicme modele, cible distribuée, permet d’étudier les problémes de glint et
d’imagerie. Dans ce cas, on analyse deux types de cibles distribuées :

* une cible constituée de quelques points brillants assez espacés (cf. figure 5.1)
représentant los centres de réflexion de la cible (réacteurs, nez, empennage,
cte.) ;

e une cible représentée par un grande nombre de points réfléchissants (cf.
figure 5.2), qui cst approchée par la grille d’observation (cf. section 2.2.2).
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Figure 5.1: Cible étendue : quelques centres de rétrodiffusion.
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Figure 5.2: Cible étendue @ plusieurs points réfléchissants.

5.1.2 La trajectoire

La trajectoire de la cible est décrite par un modéle de Singer modifié, comme
indiqué dans la section 2.4.1. Le tableay cl-dessous montre les parametres de
ce modele pour les simulations éfectuées. Linitialisation de la trajectoire est
uniformement distribuée dans la fenétre indiquée dans le tableau.

Un exemple de trajectoire possible, qui est utilisé dans les simiulations, est montré
ensuite,
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[ Paramétre | Valeur Description

(X0, Yo) (100,10000) m | position initiale

Ad +100 m incertitude sur la position

(Veo, Vio) (250,0) m/s vitesse initiale

Av 150 m/s incertitude sur la vitesse

(Azo, Ayo) (0,0) m/s® accéleration initiale

Aa +10 m/s? incertitude sur I’accéleration

« 0,05 s7! coefficient de rappel sur la vitesse
Aceuin 40 m/s? limite pour la. commande

Tw 3 s temps moyen entre manceuvres
Szy Sy 20m/s? écart-type de variation de la commande
Tein variable durée de la simulation

dt 200 ps a 2 ms | pas de discrétisation

Tableau 5.1: Parameétres du modeéle de Singer modifié.

9965

9960

9965

position radiate (m)

9950
0
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n
(=]

C

[=2]
[=]
T

position angulaire {mrad)
o
=]
:

401 1
20 4
O 1 1 L 1 i 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
temps (s)

Figure 5.3: Trajectoire de la cible.

5.1.3 Le radar

On considére ici un radar cohérent, comine celui montré dans la figure 2.2 de

la section 2.3. On se place & la sortie des canaux I et Q, déja numérisés, et les
échantillons sont représentés par des nombres complexes.

Le tableau 5.2 résume les caractéristiques principales du radar et du réseau

d’antennes simulés.



102 PRESENTATION DES RESULTATS

| Paramétre [ Valeur Description
S/B 0dB rapport signal sur bruit
sur chaque récepteur
fo 10 GH= fréquence porteuse
) 7 — 140 ns largeur d’impulsion
dt 200 us a 2 ms | taux de récurrence radar
modele du résean réseau linéaire uniforme
Ag 2-8 nombre d’antennes dans le réseau
d 50 A/2 distance entre les antennes
G(A) 1 (isotrope) | gain de chaque antenne

Tableau 5.2: Caractéristiques du radar,

5.1.4 Le filtre particulaire

On utilise ici la version @ priori du filtre particulaire avec la régularisation par
redistribution diffuse du support. Pour les simulations avec une cible ponctuelle,
le coefficient de rétrodiffusion o est constant. Pour les cible distribuées, la Cormpo-
sition des signaux renvoyés par les différents points brillants de la cible introduit
une fluctnation sur ¢ qui peut étre représentée dans le filtre par un coefficient de
pondération &, comme indiqué dans la section 4.4.6.

Le tableau ci-apres présente les principaux paramétres du filtre particulaire utilisé
dans les simulations.

| Paramétre | Valeur | Description ]
Ny, 7500-50000 nombre de particules
Initialisation
(Xo, Yo) (100, 100), Z4{10000,106) | position
(Vios Vio) (250, 50), U(0,50) vilesse
(Azo, Ayo) | 24(0,10), 4U(0,10) commande
Treq variable intervalle de redistribution
o 0.99-0.9998 facteur de variation de o
N ix1 - 23x23 grille d’observation

U(p,8) : variable aléatoire uniforme de moyenne g et variation =+6.

Tableau 5.3: Parametres du filtre particulaire.
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5.2 Présentation des résultats

Nous analysons ici plusicurs configurations pour la cible et Palgorithme d’estima-
tion :

Poursuite d’une cible ponctuelle : Dans ce cas I'algorithime de recherche est
ponctuel, c’est-a-dire poursuit une cible agregée. Le coefficient de rétrodiffusion o
est considére constant. Ce cas correspond a lalgorithme d'imagerie avec une grile
singulicre, constitucée d'un seul point. Limage ici est équivalent a estimation de
o.

Poursuite d’une cible étendue : Dans ce cas la cible est multi-ponctucile. On
compare la performance des algorithmes ponctuel et multi-ponctuel.

¢ L’algorithme ponctuel. Ces simulations permettent d’évaluer Ta fluctua-
tion du coeflicient de rétrodiflusion due & la variation d’aspect de la cible
el la degradation de performance provoquée par le phénomene de glint.

¢ L’algorithme multi-ponctuel. La grille d'observation contient quelques
potnts (3-3), qui ne suflisent pas a imager mais qui permettent de compenser
fe glint ot amdéliorer Nestimation de la trajectoire.

Imagerie d’une cible étendue : La cible est distribuée et algorithme contient
une grille assez fine pour construire une image radar, On admel une initialisation
plus précise pour le filtve particulaire, donnée par exemple par un algorithime de
localisation multi-ponctuel.

5.2.1 Poursuite d’une cible ponctuelle

On présente ici les résultats des simulations pour la localisation d’une cible pone-
tuelle. Deax configurations sont considérées pour le résean Cantennes @ un réseau
& 2 (deux) ¢léments eb un autre & 8 (huit) éléments. Les paramétres du radar, de
la cible et de Palgorithme particulaire sont donnés par la suite.
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Réseau a deux éléments - Redistribution adaptative
Les parametres de cette simulation sont les sujvants :

cible ponctuelle avec o = 1 ;
radar impulsion de 133,33 ns (résolution de 20 m) et récurrence de 200 ps
antenne distance inter-élément d = 504/2 (lobe & 3 d3 de 20 mrad)
signal rapport S/B =0 dB ;
algorithme grille ponctuelle avec redistribution adaptative :
20% des particules & 1/10 du poids I/N.

H

Les figures 5.4 a4 5.7 montrent les résultats obtenus. La vraie trajectoire csi
montréc en trait plein tandis que estimateur particulaire est en pointillé.

Commentaires :

On peut constater que I'algorithme acquicrt trés vite la cible et assure sa poursuite
meme en cas de manceuvre. Les précisions atteintes en fin de simulation sont
tres bonnes : on arrive, en termes de position, & 1/40 de la largeur d'impulsion
(= 0.5 m) et & 1/100 du lobe du réseau (= 0.2 mrad).

La vitesse radiale estimée est trés précise ainsi que la commande d’accéleration
correspondente. On remarquera que la manceuvre en Y (fig. 5.7) - équivalente &
un saut d’accéleration - est estimée quasi instantanément.

On voit aussi que I'estimation des composantes angulaires est beancoup plus lente
que celle des composantes radiales, car elle traduit Pacquisition des phascs sur
chague antenne. En outre, la vitesse angulaire 1’est pas directement observée, ce
qui est le cas pour la vitesse radiale, vue A partir de la mesure Doppler.

Pour Ja distance considérée ici, on voit que Vestimation de la vitesse et de la
commande en X - correspondant essenticllement aux composantes angulaires -
sont plus pauvres que leurs équivalents en V.

On remarque également un léger biais sur Iestimation de la distance radar-cible.
Ce biais est une caractéristique du filtre particulaire adopté. En eflet, un change-
ment de distance pour une particule implique une variation de sa vitesse radiale,
ce qui est tres penalisée par algorithme. 1l en résulte que le filtre accepte le biais
sur la position plutét qu'un changement de vitesse. Cela pourrait étre corrigé par
Iintroduction d’une faible derive ou unc redistribution diffuse sur la position.
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Algorithme ponctuel sur cible ponctuelle
(réseau a deux élements - $/B = 0 dB)
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Figure 5.4: Erreur en position radiale (m) et angulaire (mrad).
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Figure 5.5: Erreur en vitesse radiale (em/s) et coefficient de rétrodiffusion.
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Figure 5.6: Vitesse (m/s) et commande de pilotage (11/s?) sur X.
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Figure 5.7: Vitesse (m/s) et commande de pilotage {(ni/s?) sur Y.
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Réseau a huit éléments - Redistribution adaptative
Les parametres de cette simulation sont les suivants :

cible ponctuelle avec o =1 ;
radar impulsion de 133,33 ns (résolution de 20 m) et récurrence de 200 JTER
antenne distance inter-élément d = 11A/2 (lobe & 3 dB de 20 mrad)
signal rapport 5/B = 0 dB ;
algorithme grille ponctuelle avec redistribution adaptative ;
20% des particules & 1/10 du poids 1/N.

bl

Les figures 5.8 & 5.11 montrent les résultats obtenus. La vraie frajectoire est
montrée en trait plein tandis que Pestimateur particulaire est en pointillé.

Commentaires :

Les mémes remarques faites précédemment s’appliquent dans ce cas. On peut

I
noter une amélioration des performances pour estimation des composantes an-
gulaires et une acquisition plus rapide de la cible en général.
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Algorithme ponctuel sur cible ponctuelle
(réseau a huit élements - S/B = 0 dB)
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Figure 5.8: Erreur en position radiale (m) et angulaire (mrad).

L
5

erreur vit. radiale (crm/s)

ossfic o

coef. de retrodiffusion

0.9 . ; . ! ; . .
0 0.5 1 .5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
temps (s)

Figure 5.9: Erreur en vitesse radiale (em/s) et coefficient de rétrodiffusion.
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Figure 5.10: Vitesse (m/s) et cammande de pilotage (m/s?) sur X.
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Figure 5.11: Vitesse (m/s) et commande de pilotage (m/s?) sur Y.
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Réseau a deux éléments - Redistribution fixe
Les parameétres de cette simulation sont les suivants :

cible ponctuelle avec o = 1 ;

radar impulsion de 133,33 ns (résolution de 20 m) et récurrence de 200 pus ;
antenne distance inter-élément d = 50X/2 (lobe 4 3 ¢B de 20 mrad)
signal rapport §/B =0 dB ;

algorithime grille ponctuelle avec redistribution tous les 50 ms,

Les figures 5.12 & 5.15 montrent les résultats obtenus. La vraic trajectoire est
montrée en trait plein tandis que l'estimateur particulaire est en pointillé.

Commentaires ;

On remarque ici des performances aussi bonnes que celles ubtenues dans les cas
précédents, et parfois supérieures, surtout sur les composantes radiales. Lesti-
mation de distance est moins biaisée que pour un redistribution adaptative mais
plus perturbée. L’estimation d’azimuth en fin de simulation est moins bonne mais
elle atteint trés vite une erreur de 0.5 mrad.

Il est & noter la robustesse du filtre particulaire par rapport aux réglages des
parametres de la redistribution.
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Algorithme ponctuel sur cible ponctuelle
(réseau & deux élements - redistribution fixe)
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Figure 5.12: Erreur en position radiale (m) et angulaire (mrad).
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Figure 5.14: Vitesse (m/s) et cammande de pilotage (m/s?) sur X.
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Figure 5.15: Vitesse (m/s) et commande de pilotage (1n/s?) sur Y.



5.2 PRESENTATION DES RESULTATS 113

5.2.2 Poursuite d’une cible bi-ponctuelle

A titre d’exemple on présente ici une application de I’algorithme particulaire
au probleme de la poursuite d’une cible bi-ponctuelle, analysé dans la section
2.5.1. Cette application permet d’apprécier la performance d'un algorithnie multi-
ponctuel dans un probleme ou 'effet du glint engendre des perturbations signifi-
catives dans la mesure angulaire (voir figure 2.11).

Dans ce cas, la grille utilisée par le filtre particulaire coincide avec les deux polnts
brillants qui constituent la cible. Cette situation peut correspondre, par exempie,
a la poursuite d’une cible dont les caractéristiques électromagnétiques ont 6té
répertoriées a l'avance.

Les parameétres de cette simulation sont les suivants :

cible étendue, modeéle bi-points :

- points 1 : o = 2.05;

- points 2: 0 =1.95
radar impulsion de 133,33 ns (résolution de 20 m) et récurrence de 200 us ;
antenne distance inter-élément d = 50A/2 (lobe a 3 dB de 20 mrad) ;
signal rapport §/B =04B ;
algorithme grille bi-ponctuelle avec redistribution adaptative :

20% des particules & 1/10 du poids 1/N.

Les figures 5.16 et 5.19 montrent les résultats obtenus.
Commentaires :

On remarque ici des performances comparables & celles obtenues dans les cas
mono-ponctuel. L’estimation d’azimuth en fin de simulation atteint une erreur
de £0.5 mrad. La superposition de la grille sur la cible (fig. 5.19) indique la
précision du suivi.

Ces résultats montrent P'eflicacité de 1’algorithme multi-ponctuel dans le rejet du
phénomene de glint.
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Poursuite d’une cible bi-ponctuelle - (5/5 = 0 di3)
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Figure 5.16: Erreur en position radiale (m) et angulaire (mrad).
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5.2.3 Poursuite d’une cible étendue

On présente dans cette section les résultats des simulations pour la localisation
d’une cible étendue. La configuration du réseaux i deux éléments est considérée
ici. Pour cette configuration les deux algorithmes de recherche (ponctucl et inulti-
ponctuel) définis précédement seront employés. On remarquera, pour U'algorithme
multi-ponctuel, que la grille cheisie ne coincide pas avec les points brillants de la
cible, ce qui est plus réaliste et qui constitue une difficulté supplémentaire.

La cible est réprésentée par I'ensemble discret de points brillants montré deans la
figure 5.20. Les points indiqués (1 et 2) sont plus brillants que les autres.
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Figure 5.20: Cible étendue.

Avec cette cible le phénomene de glint est trés accentué, comme I'indique la figure
5.2l ci-apres. La courbe présentée montre Perreur d’un monopulse de phase idéal
(en absence de bruit) relative & la taille angulaire de la cible. Les points marqiés
d’une croix (+) indiquent des mesures hors cible.
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Figure 5.21: Erreur angulaire relative d’un monopulse de phase.

Cette situation permet d’apprécier Pefficacité de Ialgorithme multi-ponctuel daus
les problemes de localisation des cibles étendues.
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Algorithme ponctuel - Redistribution adaptative
Les parameétres de cette simulation sont les suivants :

cible étendue avec 5 points :

-points1:a=3;

-points 2: o0 =2 ;

- autres points : o =1 ;
radar impulsion de 133,33 ns (résolution de 20 m) et récurrence de 200 is
antenne distance inter-élément d = 50A/2 (lobe & 3 dB de 20 mrad) ;
signal rapport S/B =04dB ;

algorithme grille ponctuelle avec redistribution adaptative ;
20% des particules & 1/10 du poids 1/N.,

Les figures 5.22 4 5.25 montrent les résultats obtenus. La vraie trajectoire est
montrée en trait plein tandis que Pestimateur particulaire est en pointillé.

Commentaires :

On remarque ici une performance assez pauvre de I'algorithme ponctuel par rap-
port & ce qui a été obtenu auparavant, surtout sur la composante angulaire. En
effet, la précision en termes de position angulaire (azimut) est de I'ordre du lobe
réseau.

Ces résultats montrent Peffet du phénomene de glint sur estimation cinématique.
Aussi on voit qu'un algorithme développé pour une cible ponctuelle n'est pas
adéquat & une cible étendue.

Dans I'exemple suivant on remonte le seuil de redistribution & 50%, ce qui amé-
liore les performances de I’algorithme ponctuel. Puisque I'effet du glint se présente
comme une perturbation supplémentaire sur la mesure angulaire, le taux de redis-

tribution doit diminuer pour permettre aux particules un meilleur apprentissage
de "état.

Les résultats seront ensuite comparés & ceux obtenus avec une grille multi-ponctu-
elle.
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Algorithme ponctuel sur cible étendue (S/B = 0 dB)
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figure 5.22: Erreur en position radiale (m) et angulaire (mrad).
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Algorithme ponctuel - Redistribution avec seuil de 50%
Les paramétres de cette simulation sont les suivants :

cible étendue avec 5 points :

-points 1: 0 =3 ;

- points 2: o0 =2 ;

- autres points : ¢ = 1 ;
radar impulsion de 133,33 ns (résolution de 20 m) et récurrence de 200 ys ;
antenne distance inter-élément d = 501/2 (lobe 4 3 dB de 20 mrad)
signal rapport S/B =0 dB ;
algorithme grille ponctuelle avec redistribution adaptative :

50% des particules & 1/10 du poids 1//N.

?

Les figures 5.26 4 5.29 montrent les résultats obtenus. La vraje trajectoire est
montrée en trait plein tandis que 'estimateur particulaire est en pointillé.

Commentaires :

On note ici une amélioration nette des performances du filtre. I’erreur en position
angulaire a été réduite d'un facteur trois et 'estimation des vitesses est plus fine,
Par contre, la récuperation de la commande, et surtout de la commande angulaire,
a ¢té dégradée.

En géneral, on arrive & affiner les résultats des estimations mais on est encore
loin des performances obtenues dans le cas d’une cible ponctuelle. Par la suite on
va utiliser une grille multi-ponctuelle pour améliorer davantage la précision des
estiinations.




5.2 PRESENTATION DES RESULTATS 121

Algorithme ponctuel sur cible étendue (seuil : 50%)
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Figure 5.26: Erreur en position radiale (m) et angulaire (mrad).
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Algorithme multi-ponctuel - Grille 2 3 points
Les parametres de cette simulation sont les suivants :

cible étendue avee 5 points :
-points 1: o =3 ;
- points 2: o0 =2
- autres points : o =1 ;
radar impulsion de 133,33 ns (résolution de 20 m) et récurrence de 200 s
antenne distance inter-élément d = 50/2 (lobe & 3 dB de 20 mrad)
signal rapport S/B =0 dB ;
algorithme grille a trois points avec redistribution adaptative :

50% des particules & 1/10 du poids 1/N.

3

La figure 5.30 montre la grille & trois points superposée & cible. Les figures 5.31
& 5.34 montrent les résultats obtenus. La vraie trajectoire est montrée en trait
plein tandis que Pestimateur particulaire est en pointillé.
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Figure 5.30: Grille & 3 points pour cible distribuée.

Commentaires :

On voit dans ce cas que l'estimation de la position angulaire est beaucoup plus
precise que dans le cas précédent (grille ponctuelle). Aussi, la vitesse et la com-
mande radiales sont mieux estimées avec cette grille a trois points. On remar-
quera, toutefois, unc dégradation en ce qui concerne Iestimation de la distance
radiale apres la manceuvre. En effet, la grille choisie est alignée sur la cible
de fagon & favoriser I'cstimation angulaire. Dans 'exemple suivant, une grille &

quatre points sera employée de maniére & couvrir les deux dimensions, angulaire
et radiale.
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Algorithme multi-ponctuel - Grille 4 3 points
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Figure 5.31: Erreur

en position radiale (m) et angulaire (mrad).
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Algorithme multi-ponctuel - Grille 4 4 points
Les parametres de cette simulation sont les suivants

cible étendue avee 5 points :
-points 1 : ¢ =3 ;
- points 2: ¢ =2 ;
- autres points : ¢ =1

radar impulsion de 133,33 ns (résolution de 20 m) et récurrence de 200 ys ;

antenne distance inter-élément d = 50\/2 (lobe & 3 ¢/ de 20 mrad)

signal rapport S/B =0 dB ;

algorithme grille & quatre points avee redistribution adaptative :

50% des particules & 1/10 du poids 1/N.

1

La figure 5.35 montre la grille & quatre points superposée  cible. Les figures 5.36
a 5.39 montrent les résultats obtenus. La vraie trajectoire est montrée en trait
plein tandis que I'estimateur particulaire est en pointillé,
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Figure 5.35: Grille & 4 points pour cible distribuée.

Commentaires :

Cette grille permet d’améliorer |’estimation radiale tout en gardant la précision
déja obtenue dans 'estimation angulaire avec la grille & trois points. On remarque
unc performance accrue pour la vitesse et la commande radiales et surtout une es-
timation beaucoup plus précise de la distance radjale. En revanche, la commande
en X, qui correspond essentiellement & ’accélération angulaire, reste la compo-
sante la plus difficile & estimer comme, d’ailleurs, est le cas pour les résultats
trouvés pour une cible ponctuelle (section 5.2.1).
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Algorithme multi-ponctuel - Grille 4 4 points
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Figure 5.38: Vitesse (m/s) et commande de pilotage (m/s*) sur X.
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5.2.4 Imagerie d’une cible étendue

On présente ici les résultats des simulations pour I’imagerie d'une cible distribude.
Dans ce cas on considere une cible étendue et une grille assez fine pour permettre
d’obtenir une image radar de la cible. Le modéle de cible qui sera utilisé est celu
indiqué sur la figure 5.2, que Pon reproduit ci-apres.

T T T T T T T T T T T

Figure 5.40: Modele de cible utilisé pour I'tmagerie radar.

Puisqu’il ”’est pas envisageable d’imager une cible pendant la période d’acquisition
de sa trajectoire, on va appliquer ici I'algorithme particulaire au régime station-
naire, c’est-a-dire apres avoir estimé les paramétres cinématiques de la cible. Cela
se fait avec un algorithme multi-ponctuel, comme exposé précédemment. Dans le
régime stationnaire ou régime de poursuite de la cible, I'algorithme particulaire
permet d’obtenir une précision de localisation assez fine, qui sera utilisée comme
initialisation pour ’algorithme d’imagerie. Par contre on utilise des taux de ré-
currence plus faibles, 1 — 2 ms, qui s’approchent davantage des valeurs retrouvées
dans la literature ([37, 13, 34, 44]).

On présente par la suite les résultats obtenus pour I'imagerie & trajectoire donnée
et pour I'estimation conjointe de 'image et de la trajectoire.
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Imagerie radar sur trajectoire donnée

Pour permettre I’évaluation du filtre conditionnel (voir section 4.2.1}, responsable
pour la formation de I'image le long d’une trajectoire particulaire, on présente
ici les résultats issus des simulations faites & partir d’une trajectoire donuée de
maniere suffisament précise.

Les parametres de cette simulation sont les suivants

cible étendue, comme indiquée dans la figure 5.40

radar impulsion de 6.7 ns (résolution de 1 m) et récurrence de 2 ms ;
antenne distance inter-élément d = 504/2 (lobe & 3 dB de 20 mrad)
signal rapport S5/B =0 dB ;

algorithme filtre conditionnel sur une trajectoire donnée ;
resolution de la grille: 1 m x 1 m.

b

Commentaires :

Les figures 5.41 & 5.43 montrent I'image de la cible apres 3 s d'intégration du
signal. Les images représentent, sous trois formes différentes, le coeflicient de
rétrodiffusion estimé pour les points de la grille choisie. La figure 5.43 a été
obtenue par interpolation des valeurs estimées sur une grille plus finc.

Les figure suivantes, 5.44 & 5.49, montrent la représentation interpolée de I'image
de la cible a divers instants de la trajectoire. On remarque qu’il est possible de
définir assez tot les contours de la cible.

Finalement, les figure 5.50 et 5.51 montrent des images reconstruites avec des
impulsions de 13.4 ns et 33.3 ns (résolution de 2 m et 5 m respectivement), pour
un temps d’intégration de 3 s. On voit que I'image est encore bien définie, ce
qui montre que I'approche global proposé permet aussi bien la déconvolution en
angle qu’en distance radiale.
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Représentation de I'image aprés 3 s d’intégration
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Figure 5.41: Estimation des amplitudes.
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Figure 5.42: Représentation par intensité.
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Vigure 5.43: Représentation interpolée.
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Image de la cible & différents instants
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Figure 5.45: Image aprés 0.2 s d’intégration cohérente.

3 70 5 0 5 i s

Figure 5.46: Image apres 0.3 s d’intégration cohérente.
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Figure 5.47: Image aprés 0.5 s d’intégration cohérente.
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Figure 5.48: Image aprés 1.0 s d’intégration cohérente.
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Figure 5.49: Image aprés 2.0 s d'intégration cohérente.
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Image de la cible avec déconvolution en distance
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5.2.5 Imagerie radar sur cible non-coopérative

Estimation cinématique

On considére ici une grille multi-ponctuelle qui encadre completement la cible
(figure 5.52). Elle permet une estimation conjointe de la trajectoire et de I'image.
Il s’agit, certes, d'une image schématique de la cible mais qui permet déja une

appréciation de quelques paramétres géometriques, nolamment au niveau des
dimensions.

Pour I'algorithme d’imagerie on admet une initialisation plus fine des parametres
cinématiques, qui correspond au régime stationnaire acquis pour lalgorithme

multi-ponctuel précendent (cf. section 5.2.3). Cette initialisation correspond
donc au tableau ci-dessous :

Parameétre | Valeur | Incertitude sur
Al *1 mrad | position angulaire
Ar +5 m distance radiale
Avgp, +20 m/s | vitesse angulaire
Ay +1 m/s | vitesse radiale

On considere aussi que le mouvement de la cible est moins perturbé, le temps

moyen de manceuvre T, passant de 3 s (valeur utilisé dans les probléemes de
localisation) a 10 s.

Les parametres de cette simulation sont les suivants :

cible ¢tendue, comme indiquée dans la figure 5.40 ;

radar impulsion de 7 ns (résolution de 1 m) et récurrence de 1 ms ;

k)

antenne distance inter-élément d = 50A/2 (lobe & 3 dB de 20 mrad) ;
signal rapport S/B =0dB ;

algorithme grille 4 vingt-cing points, comme indiqué dans la figure 5.52.
Nombre de particules : 7500.

Les figures 5.53 a 5.55 montrent les résultats obtenus pour Pestimation des pa-
rametres cinématiques. La vraie trajectoire est montrée en trait plein tandis que
I'estimateur particulaire est en pointillé.

La figure 5.56 montre I'intensité de la réponse électromagnétique de la cible re-
construite sur les points de la grille.

Commentaires :

Ces résultats montrent la précision obtenue pour l'estimation des parametres
cinématiques. On remarquera que l'estimation de la position angulaire, qui n’est
pas centrée au départ, rejoint la vraie trajectoire.
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P?U - 1‘5 - 1‘0 -5 (Il g 1‘0 1‘5 20
Iigure 5.52: Grille pour estimation conjointe : localisation et image.
Aumoment d'une manceuvre (¢ = 3 s) la performance est dégradée et l'algorithme

ici avec un nombre réduit des particules, subit un nécessaire trainage pour revenir
vers la vraie trajectoire,

)

En ce qui concerne l'intensité des points de la grille (figure 5.56), on notera que
la grille éparse considérée ne suffit évidemment pas a imager mais permet tout
de méme de bien localiser les points de la grille qui apparticnuent a la cible.
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Estimation de trajectoire - Grille a 25 points
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Figure 5.53: Erreur en position radiale (m) et angulaire (nrad).

1.5 T T T T T T l T T
% :
E 1
@
%’ 0.5
o
r§' 0
5
2-05
(11}

-1

0

15
@
E 10
g
@
= 5
o
&
- 0
=
§ ~5
G-,H'-'O 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35 4 4.5 5
temps (s)

Figure 5.54: Erreur en vitesse radiale (m/s) et angulaire (m/s).
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Figure 5.56:

Intensité totale estimée.
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Imagerie synthétique

Pour mettre en ceuvre Palgorithme d’imagerie dans les couditions réeles, nous
avons utilisé la trajectoire estimée précédemment par 'algorithme multi-ponctuel
plus grossier (grille a 25 points) comme référence cinématique.

Ainsi, nous reprenons ici les conditions déja utilisées pour Iimagerie radar a
trajectoire donnée. Cela correspond & faire fonctionner en paralléle - mais décalés
dans le temps - deux algorithmes : un premier pour estimer la cinématique en
s’affranchissant du glint, un second pour imager la cible avec un ensemble de
points suffisant.

Les conditions de cette simulation sont les suivantes :

cible ¢tendue, comme indiquée dans la figure 5.40
radar impulsion de 6.7 ns (résolution de 1 m) et récurrence de 1 ms ;
antenne distance inter-élément d = 50A/2 (lobe & 3 dB de 20 mrad)
signal rapport S§/B =0 dB ;
algorithme filtre conditionnel sur une trajectoire donnée ;

résolution de la grille: 1 m x 1 m.

1

Commentaires :

Les figures suivantes montrent I'image de la cible a divers instants de la trajectoire.
On remarque une définition progressive des contours de la cible (figures 5.57, 5.58
et 5.59) jusqu'au moment de la manceuvre (% 3 s), ou I'image est dégradée pour
se reconstituer a nouveau par la suite (figures 5.60 et 5.61).
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Image pendant ’acquisition cinématique (§/B = 0dB)
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Figure 5.57: Image apres 1.0 s d’intégration.
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Figure 5.59: Image apres 3.0 s d’intégration.
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Image pendant une manceuvre aléatoire (S/B = 0dB)
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Figure 5.60: Image 1.0 s aprés la manceuvre.
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Figure 5.61: Image 2.0 s aprés la manceuvre.






Conclusion et perspectives

Nous avons étudié dans ce mémoire le probleme de I'imagerie radar de cibles
aériennes dotées de mouvement aléatoire, dans I'esprit de ’estimation optimale
par résolution particulaire.

Apres un survol des techniques proposées dans la littérature pour aborder ce
probleme, nous avons développé un modéle qui intégre d’une part le caractére
non-linéaire et stochastique du mouvement d’une cible, et de Vautre les non-
linéarités propres au capteur radar.

Nous utilisons pour cela la théorie du filtrage particulaire. L’originalité de ce tra-
vail consiste en l'application de cette nouvelle technique de filtrage a 'estimadtion
conjointe de la trajectoire et de 'image d’une cible aérienne, en présence de faibles
rapports signal-sur-bruit. Cette approche permet de tenir compte des deux points
fondamentaux de la problématique du radar : le caractére aléatoire du mouve-
ment et fa nature distribuée des cibles réelles.

L'instationnarité du mouvement contraint les techniques actuelles de localisation
radar & analyser des périodes nécessairement courtes du signal, en régime quasi-
stationnaire. L’extension de cette période n’est possible que dans le cadre d’un
filirage dynamique du signal, le mouvement de la cible étant considéré comme
un processus stochastique a estimer a partir de mesures partielles bruitées. Les
caractéristiques spécifiques de ce mouvement et du capteur radar donnent lieu &
un probleme de filtrage non-linéaire, pour lequel I'algorithme particulaire fournit
une solution globalement convergente.

Par ailleurs, la nature distribuée de la cible engendre des effets de réflexion simul-
tanée sur plusieurs points brillants, ce qui donne lieu au phénoméne d’aberration
angulaire connu comme glint. Les techniques classiques essayent traiter ce pro-
bleme par assimilation du glint & un bruit supplémentaire qui s’ajoute aux me-
sures, fout en gardant un modele ponctuel pour la cible. L’approche particulaire
introduit naturellement le modele - plus réaliste - d’une cible multi-ponctuel et
permet une reconstitution matricielle de intensité de réflexion. Dans ce sens,
elle perinet I'imagerie dynamique dans les conditions stochastiques de mouve-
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ment évoquées plus haut. Cette approche s’applique en absence de tout point
dominant stable sur la cible, hypothese parfois contraignante dans le traitement
des cibles complexes.

Les résultats présentés permettent d’évaluer les possibilités de Papplication du
filtrage non-linéaire aux problémes de localisation et identification radar de cibles
aériennes. Ils montrent, d’autre part, qu'il est possible de réduire les demandes en
temps de calcul et mémoire par l'utilisation de deux filtres décalés dans le temps,
un premier pour estimation cinématique anti-glint et un autre pour I'magerie
line.

Une perspective intéressante est d’utiliser le critére de maximum de vrajsemn-
blance pour P'estimation de la trajectoire. En effet, le filtre patticulaire dé-
livre notamment la probabilité conditionnelle des trajectoires du processus cible.
L’estimation & maximum de vraisemblance reconstitue la trajectoire admissible
du mouvemmnent la moins perturbée possible et, par conséquent, sans variations
instantanées de phase. Cela représente sans doute un avantage pour I'imagerie,
qui se fait par intégration cohérente du signal radar. Toutefois, nous avons lj-
mit¢ ici notre propos a 'estimation classique & minimum de variance, renvoyant
le lecteur & [23], pour le développement concernant l'estimation & maximum de
vraisemblance.

IYinalement, nous pouvons remarquer que si le filtre particulaire demande une
quantité de ressources calculatoires importante, IPalgorithme se préle natlurelle-
ment a la parallélisation, technique qui devient de plus en plus a la porté de
Pingénieur.
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Résumé

Filtrage particulaire et ouverture synthétique inverse sur cibles RADAR
non-coopératives

Dans ce mémoire, une nouvelle approche au filtrage non-linéaire est utilisée pour le
traitement dynamique du signal radar. Cette méthode, dite Filtrage Particulaire,
permet de traiter de modeles non-linéaires sans restrictions sur la nature des non-
lin€arités ou sur la distribution des processus aléatoires qui représentent la dynamique
du modele et le bruit d’observation.

Le principe du filtrage particulaire est de construire la probabilité conditionnelle aux
mesures des variables & estimer par un peigne de Dirac généralisé, dont les supports
suivent le flot stochastique de la variable, et dont les masses sont issues de la correction
Bayesienne due aux mesures.

L’application de cette nouvelle méthode aux techniques radar d’ouverture synthétique
inverse (ISAR) permet d’estimer conjointement la trajectoire et I'image d’une cible
non-coopérative a de faibles rapports signal /bruit.

Dans ce cas, chaque particule dans I'espace d’état est porteuse d’une grille rigide qui
représente la cible et dont la vraisemblance fournit le poids. Selon la finesse de la
grille, I'algorithme peut étre adapté au probleme d’imagerie radar ou simplement de
poursuite d'une cible en présence de glint.

Mots clés : filtrage non-linéaire, filtrage particulaire, imagerie radar, radar & ouver-
ture synthétique inverse (ISAR), poursuite radar, glint.

Abstract

Particle filtering and inverse synthetic aperture radar applied to manoeu-
vring targets

This report describes the application of optimal non-linear/non-Gaussian filtering to
the radar signal processing problem. This approach, made feasible by a new technique
named Particle Filtering, may cope with nonlinear models without any restrictions
as well as non-Gaussian dynamic and observation noises.

The main feature of the Particle Filtering is that it constructs the conditional pro-
bability of the state variables, with respect to the measurements, through a random
exploration of the state space by entities called particles. A weight is assigned to each
particle by a Bayes correction term based on the measurements.

The application of this new filter to the inverse synthetic aperture radar (ISAR) tech-
nique allows the joint estimation of the path and the image of a manoeuvring target
in weak signal to noise ratio situations. The same algorithm can be used also to deal
with the simpler problem of target tracking in presence of glint.

Keywords: nonlinear filtering, particle filtering, radar imaging, inverse synthetic
aperture radar (ISAR), radar tracking, glint.




