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Titre :

Apport de techniques de traitement du signal super et haute
résolution à l’amélioration des performances du

radar-chaussée

Mots-clés :

Contrôle et Evaluation Non Destructif, radar impulsionnel, radar à sauts de fréquence,
contrôle d’épaisseur, estimation de retard, analyse spectrale, résolution temporelle.

Résumé :

Dans le domaine du génie civil, l’auscultation de couches minces de chaussée (de l’ordre
de 2 cm d’épaisseur) est mal résolue par les techniques radar de Contrôle Non Destructif.
Dans ce contexte, cette thèse a pour objectif d’améliorer, d’un facteur 3 à 6, la résolution
temporelle des radars actuels par des techniques de traitement du signal dites super et
haute résolution.
Dans un premier temps, les méthodes super et haute résolution les plus connues de la litté-
rature (LSMYW, MUSIC, ESPRIT, Min-Norm) sont évaluées à partir de signaux simulés.
Les résultats montrent les variations de l’erreur quadratique moyenne sur l’épaisseur es-
timée de chaussée, en fonction du rapport signal sur bruit et du retard différentiel entre
échos. Un critère de précision sur la mesure d’épaisseur permet de déduire la limite de
résolution temporelle de chacun des algorithmes. Pour des échos fortement ou totalement
corrélés, on propose une optimisation du paramétrage de la technique de moyennage en
sous-bande de fréquences. Quel que soit le niveau de corrélation, la limite de résolution
temporelle obtenue permet de montrer la faisabilité de l’application.
Dans un second temps, le document se focalise sur l’amélioration de techniques haute ré-
solution de complexité calculatoire plus réduite. Tout d’abord, une version généralisée de
l’algorithme ESPRIT (G-ESPRIT) est proposée, pour tenir compte de la forme de l’impul-
sion radar et des caractéristiques d’un bruit quelconque. Ensuite, deux méthodes linéaires
à sous-espaces (OPM et SWEDE) sont introduites. Une version polynomiale d’OPM (root-
OPM) permettant d’accélérer la recherche des retards de propagation est proposée. La
méthode SWEDE est transposée à l’estimation de retards ; une nouvelle procédure de blan-
chiment permettant d’améliorer ses performances est également suggérée (FBD-SWEDE).
Puis, de nouveaux algorithmes sont développés, combinant les avantages calculatoires des
algorithmes SWEDE et ESPRIT (ESPRITWED, AV-ESPRITWED, G-ESPRITWED).
Enfin, les méthodes de traitement présentées dans ce document sont expérimentées sur des
signaux d’un radar impulsionnel et à sauts de fréquence, mesurés sur un «milieu-modèle»
monocouche et bicouche. La mise en oeuvre des algorithmes est détaillée. Les résultats
permettent d’une part de valider les résultats théoriques et de montrer la faisabilité de la
mesure de couches minces de chaussée à l’aide d’un radar de 2 GHz de largeur de bande.

Discipline : Électronique et Génie Électrique





Title :

Contributions to the improvement of the pavement survey
with GPR by super and high resolution techniques

Key words :

Non-Destructive Testing and Evaluation, Ground Penetrating Radar, Step frequency Ra-
dar, pavement survey, thickness measurement, time delay estimation, spectral analysis,
performances, time resolution.

Abstract :

In the field of civil engineering, the survey of the thin top layer of carriageways, i.e.
the pavement layer, is hardly performed by the conventional radar Non Destructive Tech-
niques. This thesis aims to improve the time resolution of the classical GPR radar by a
factor of 3 at least, using super and high signal processing techniques applied to time delay
estimation (TDE).
At first, the most well-known super and high resolution techniques (LSMYW, MUSIC, ES-
PRIT, Min-Norm) are studied and evaluated on simulated data. The performances of the
algorithms are assessed in terms of the root mean square error on the estimated thickness
of pavement material. An accuracy criterion on the measured thickness allows to deduce
the ultimate time resolution of each algorithm. For highly or totally correlated echoes,
the sub-band smoothing techniques are optimized. Whatever the correlation magnitude,
the performances of algorithms are sufficient to fulfil the required criterion for the NDT
application under scope.
Then, among the subspace algorithms, the study focusses on those which require a lower
computational cost. The ESPRIT algorithm is adapted and extended to the signal model
with the radar pulse and any noise characteristics accounted for. Moreover, two linear sub-
space algorithms (OPM and SWEDE) are introduced. A polynomial solution is proposed
for OPM (root-OPM) which is more efficient to perform the TDE. SWEDE is reformulated
to the TDE problem, and a more efficient whitening technique is proposed to improve its
performances (FBD-SWEDE). At last, the principle of both SWEDE and ESPRIT algo-
rithms are combined to develop three new algorithms applied to the TDE of radar signal
(ESPRITWED, AV-ESPRITWED, G-ESPRITWED).
Finally, the algorithms are tested on radar data, obtained from measurements on one layer
and two-layers media. The implementation of the algorithms is detailed for both types
of GPR devices (step-frequency and pulse radars). The results are found in accordance
with the simulated results and allow us to conclude on the feasibility of the thin pavement
thickness measurement from a 2 GHz radar bandwidth.
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Notations et Acronymes

Dans ce document, les vecteurs et les matrices sont représentés par des minuscules et
majuscules gras, respectivement. Les vecteurs, par défaut, sont des vecteurs colonnes.

a : Scalaire

a : Vecteur

A : Matrice

(.)∗ : Opérateur de conjugaison

(.)T : Opérateur de transposition

(.)H : Opérateur de transposition-conjugaison

IN : Matrice identité de dimension N × N

E(.) : Espérance mathématique

.̂ : Paramètre estimé

.̃ : Transformée de Fourier

diag(a) : Matrice diagonale dont les élément diagonaux sont les éléments du vecteur a

Tr(A) : Trace de la matrice A

Det(A) : Déterminant de la matrice A

B : Bande de fréquences en Hz

∆τ : Ecart temporel entre les deux échos en seconde

∆f : pas fréquentiel en Hz

dim : Dimension du vecteur ou de la matrice

〈.|.〉 : Produit scalaire

〈.〉 : Opérateur de moyennage

VNA : Vector Network analyzer (Analyseur de Réseaux Vectoriels)

LPC : réseau scientifique et techniques des Laboratoires des Ponts et Chaussées

BBTM : Béton Bitumineux Très Mince

BBUM : Béton Bitumineux Ultra Mince

RADAR : Radio Detection And Ranging

CND : Contrôle Non Destrutif

C&END : Contrôle et Evaluation Non Destrutif

GPR : Ground penetrating radar

TDE : Time delay Estimation

DDA : Direction d’arrivée, connu aussi sous DOA en anglais

DOA : Direction Of Arrival
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AR : AutoRegressive

MA : Moving Average

ARMA : AutoRegressive Moving Average

MUSIC : MUltiple SIgnal Classification

ESPRIT : Estimation of Signal Parameters via Rotational Invariance Technique

OPM : Orthonormal Propagator Method

SWEDE : Subspace method Without EigenDEcomposition

ESPRITWED : ESPRIT Without EigenDecomposition

AV-ESPRITWED : AVerage ESPRIT Without EigenDecomposition

G-ESPRITWED : Generalized ESPRIT Without EigenDecomposition

REQM : Racine carrée de l’Erreur Quadratique Moyenne

REQMR : Racine carrée de l’Erreur Quadratique Moyenne Relative

PSBBTM : Performance Souhaitée pour le Béton Bitumineux Très Mince



Introduction Générale

La reconnaissance d’un milieu par auscultation mobilise un grand nombre de projets de
recherche dans divers domaines, tels que la médecine, la géophysique, la géologie, le génie
civil, ou encore la télédétection. Les besoins de reconnaissance peuvent être de nature mé-
dicale (localisation de tumeurs ...), humanitaire (localisation de mines antipersonnelles...),
militaire (localisation de sous-marins, de bases militaires...), commerciale (gisements pé-
troliers, gisements métallurgiques...).
Dans le domaine du génie civil, les méthodes d’auscultation sont couramment utilisées pour
répondre à des besoins de contrôle, de maintenance des ouvrages en service, et de réception
des ouvrages neufs [1]. Les méthodes de contrôle et d’évaluation non destructifs (C&END)
sont privilégiées pour des raisons de simplicité de mise en oeuvre et de coût réduit. Parmi
ces méthodes, la technique radar (Radio Detection And Ranging) utilise les propriétés de
propagation des ondes électromagnétiques pour déterminer la géométrie, la structure d’un
milieu diélectrique, détecter, localiser et identifier des objets à l’intérieur de ce milieu. Pour
couvrir les différents besoins du génie civil, la fréquence centrale et le système antennaire
du radar géophysique (ou GPR pour l’acronyme Ground Penetrating Radar) sont adaptés
à la profondeur d’investigation désirée et aux caractéristiques diélectriques du milieu [2].
Dans le domaine des chaussées, le GPR est utilisé pour mesurer les épaisseurs des différentes
couches à partir d’un signal de fréquence centrale de 1 à 2 GHz (ondes hyperfréquences
centimétriques) et de largeur de bande généralement inférieure à 2 ou 3 GHz. La mesure de
l’épaisseur de la première couche de la chaussée, appelée couche de roulement, représente
un besoin spécifique récurrent en génie civil. En assurant de nombreuses fonctionnalités
(mécanique, roulement, adhérence, étanchéité de la structure), cette couche nécessite en
effet un contrôle et un entretien réguliers.

Depuis une dizaine d’années, diverses évolutions technologiques (dans le domaine des
matériaux et de leur mise en oeuvre) ont permis de réduire l’épaisseur des couches de rou-
lement ; les plus minces (BBTM pour Béton Bitumineux Très Mince et BBUM pour Béton
Bitumineux Ultra Mince) atteignent une épaisseur de 1 à 3 cm. Or, les GPR convention-
nels permettent des mesures de matériaux d’épaisseur supérieure à 4−5 cm. Aussi, la mise
en oeuvre de couches minces de chaussées, nécessite en parallèle, d’améliorer la résolution
temporelle des radar conventionnels d’un facteur 3 à 6.
Pour répondre à cet objectif, une solution technologique consiste à augmenter conjointe-
ment la fréquence centrale et la largeur de bande du radar [3]. La solution alternative que
nous étudions dans ce document met en oeuvre des techniques de traitement du signal dites
"super" et "haute" résolution. Cette solution permet en outre de conserver la profondeur
d’investigation des GPR conventionnels.
Pour mesurer l’épaisseur d’un matériau, les méthodes de traitement du signal ont pour
objectif d’estimer les retards de propagation des échos réfléchis par chaque interface, ainsi
que la vitesse des ondes dans chacune des couches du milieu. Les méthodes de traitement
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super et haute résolution permettent d’améliorer la résolution temporelle 1 et la précision
des mesures, par comparaison avec des méthodes conventionnelles basées sur le filtrage
adapté.

Le document est constitué des six chapitres suivants :

– Le chapitre 1 évoque tout d’abord deux domaines d’étude en génie civil (chaussée et
ouvrage d’art), pour lesquels il existe des applications radar potentielles nécessitant
d’augmenter la résolution temporelle. Ensuite, nous présentons le principe du radar en
précisant les caractéristiques géométriques et diélectriques du milieu de propagation
de la structure de chaussée. Le principe de mesure de l’épaisseur d’un matériau
est discuté, puis, nous indiquons les limites des GPR conventionnels. Enfin, nous
rappelons les méthodes de traitement du signal radar, traditionnellement utilisées
par les opérateurs du réseau scientifique et technique des laboratoires des Ponts et
Chaussées (LPC).

– Le chapitre 2 présente les principales familles de méthodes d’estimation de retards
de propagation. Ce sont, par ordre de résolution temporelle croissante, les méthodes
conventionnelles (IFFT, intercorrélation) , "super" résolution (méthodes paramé-
triques), ainsi que les méthodes "haute" résolution ou à sous-espaces (MUSIC, Min-
Norm, ESPRIT). Ce chapitre explicite au préalable le modèle simplifié de signal, ainsi
que les statistiques d’ordre deux associées, sur lesquelles se basent les méthodes de
traitement. Dans la plupart des cas, le formalisme des algorithmes est modifié pour
tenir compte du modèle du signal radar.

– Le chapitre 3 montre comment utiliser les méthodes à sous-espaces pour l’estima-
tion conjointe des retards et des vitesses de propagation des ondes, afin d’en déduire
une mesure de l’épaisseur des couches d’un matériau stratifié. Puis les performances
des algorithmes du chapitre 2 sont évaluées à partir de signaux simulés. On distingue
à ce stade le cas idéal de sources décorrélées, et le cas expérimental de sources to-
talement ou fortement corrélées. Pour ce dernier, on propose une optimisation du
procédé de moyennage en sous-bandes de fréquences. Les résultats montrent la pos-
sibilité de satisfaire les objectifs de l’application à l’aide d’un GPR conventionnel et
de méthodes de traitement du signal.

Les deux chapitres suivants se focalisent sur l’amélioration de techniques haute réso-
lution de complexité calculatoire plus réduite :

– Le chapitre 4 propose tout d’abord une version généralisée de l’algoritme ESPRIT
(G-ESPRIT), pour tenir compte de la forme de l’impulsion radar dans le modèle des
observations et des caractéristiques d’un bruit quelconque. Cette extension ne pouvait
être traitée au chapitre 2, car le développement mathématique est plus complexe.
On distingue différentes simplifications des relations générales associées à différentes
situations expérimentales. Des simulations montrent l’intérêt de ce nouvel algorithme
par comparaison avec la version conventionnelle, présentée au chapitre 2.

– Le chapitre 5 introduit le principe de deux algorithmes à sous-espaces linéaires.
Une version polynomiale de la méthode OPM est tout d’abord proposée. L’algo-
rithme SWEDE est ensuite transposé à l’estimation des retards de propagation. La
prise en compte d’un bruit quelconque dans ce dernier algorithme donne lieu à une
proposition de nouvel algorithme, FBD-SWEDE. Puis, trois nouvelles méthodes de

1La résolution temporelle est la capacité à détecter deux échos séparés d’un retard différentiel ∆τ (en
secondes) dans une bande de fréquences B (en Hz)
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traitement sont proposées, qui combinent les avantages calculatoires des algorithmes
SWEDE et ESPRIT (ESPRIT-WED, AV-ESPRIT-WED, G-ESPRIT-WED). Ces
différents algorithmes se distinguent par les hypothèses sur les propriétés du bruit de
mesure 2, et par le modèle du signal qu’elles supposent 3. Des résultats de simulations
permettent de comparer le pouvoir de résolution de ces algorithmes, ainsi que leur
précision de mesure sur les retards de propagation.

– Au chapitre 6, les algorithmes présentés dans ce document sont appliqués à des
signaux expérimentaux. Ceux-ci sont obtenus sur un « milieu-modèle » monocouche
et bicouche à l’aide des deux technologies radar existantes (radar impulsionnel et à
sauts de fréquence) dans un contexte de fort RSB. Les expérimentations permettent
de valider les résultats de simulation obtenus aux chapitres précédents. De plus, nous
montrons la faisabilité de la mesure de couches minces de chaussées (de type BBUM
ou BBTM) à l’aide d’un radar GPR conventionnel de largeur de bande 2 GHz, associé
à des techniques de traitement du signal à sous-espaces.

Enfin, une conclusion générale est présenté, laquelle inclut le bilan du travail réalisé
ainsi que des perspectives de recherche.

2matrice de covariance du bruit définie positive quelconque, diagonale ou diagonale par blocs
3données blanchies par l’impulsion radar, ou données tenant compte de l’impulsion radar dans le modèle
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Chapitre 1

Techniques Radar en génie civil
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1.1 Introduction

Dans le domaine du génie civil, les techniques de surveillance et d’auscultation du
patrimoine ancien et récent sont couramment utilisées pour répondre à certaines exigences
sécuritères et financières. En effet, les cahiers des charges des marchés ainsi que les normes
de sécurité imposent un contrôle de réception des ouvrages neufs et un contrôle de la
maintenance des ouvrages en service.

L’une des familles de techniques les plus répandues par sa possibilité de grand rende-
ment et son faible coût pour réaliser ce type d’opération fait appel à un contrôle non des-
trutif (CND). Ces contrôles non destructifs peuvent utiliser différentes natures de champs
physiques (électromagnétiques, électriques, mécaniques,...) pour déterminer diverses gran-
deurs liées aux géométries et à la nature, ou à l’état des matériaux. Parmi ces méthodes
de CND, les techniques radar exploitent la propagation des ondes électromagnétiques dans
un milieu et permettent de détecter, de localiser différents objets ou formes de structures,
et éventuellement de déterminer d’autres caractéristiques (vitesse, distance,...).

Le type de radar utilisé dans cette étude est le radar géophysique appelé GPR (Ground
Penetrating Radar), ou radar à pénétration de sol. Parmi les nombreux avantages de la
méthode GPR, on peut citer sa profondeur d’investigation, sa résolution, sa facilité de
mise en oeuvre et son grand rendement. La profondeur d’investigation et la résolution
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temporelle verticale du radar sont liées à la longueur d’onde émise et à la largeur de la
bande de fréquences, B. Dans le spectre général des ondes électromagnétiques (cf. tableau
1.1), les bandes de fréquences utilisées par le radar géophysique varient de quelques MHz
à quelques GHz et permettent une grande variété d’investigations. Les grandes longueurs
d’ondes sont moins atténuées ; elles sont utilisées pour ausculter le sol sur une profondeur
décamétrique (30 m) et détecter/localiser de grands objets. Les petites longueurs d’ondes
sont davantage dédiées à la reconnaissance de la subsurface et la localisation d’objets de
dimensions réduites (chaussées, béton de surface). La dénomination GPR regroupe main-
tenant deux technologies de radar : le radar impulsionnel et le radar à sauts de fréquence
(ou à impulsions synthétiques).

Onde électromagné-
tique

Fréquence Longeur d’onde dans
l’air

Applications

Rayons X >3000 THz <100 nm Imagerie médicale, Radio-
graphie

Rayons UV 750 à 3000 THz 400 nm à 100 nm Banc solaire

Lumière visible 385 THz à 750 THz 780 à 400 nm Vision humaine, photosyn-
thèse

Infrarouges 0,3 THz à 385 THz 1 mm à 780 nm Chauffage

Fréquences extrême-
ment hautes (EHF)

30 GHz à 300 GHz 0.01 m à 1 mm Radars, communication par
satellite

Fréquences super-
hautes (SHF)

3 à 30 GHz 0.1 m à 0.01 m Radars, alarmes anti-
intrusion

Fréquences ultra-
hautes (UHF)

0.3 à 3 GHz 1 à 0.1 m GPR, Télévision, radars, té-
léphones mobiles, fours à
micro-ondes, hyperthermie
médicale

Très hautes fré-
quences (VHF)

30 à 300 MHz 10 à 1 m Télévision, radio FM

Hautes fréquences
(HF)

3 à 30 MHz 100 à 10 m Soudage, collage

Fréquences moyennes
(MF)

0.3 à 3 MHz 1 km à 100 m Radiodiffusion MO-PO, dia-
thermie médicale

Basses fréquences
(LF)

30 à 300 KHz 10 à 1 km Radiodiffusion GO, fours à
induction

Très basses fré-
quences (VLF)

3 à 30 kHz 100 Km à 10 km Radio-communications

Fréquences audio
(VF)

0.3 à 3 kHz 1000 Km à 100 km Transmission de données vo-
cales, métallurgie, chauffage
par induction

Extrêmement basses
fréquences (EBF-
ELF)

3 Hz à 300 Hz 100 000 km à 1000
km

Transport et distribution de
l’électricité, électroménager

Champ magnétique
terrestre

0 Hz (continu) infinie Boussole

Tab. 1.1 – Nomenclature du spectre électromagnétique et ses applications.

Tout d’abord, les domaines d’application visés à travers cette étude seront présentés.
Ces domaines sont l’auscultation des chaussées, des premiers centimètres du béton d’un
ouvrage d’art ou la détection de l’eau piégée sous un complexe d’étanchéité. Ensuite, nous
présenterons la technique retenue pour répondre à ces besoins, i.e. le GPR. Puis, nous
aborderons le principe de la mesure d’épaisseur de matériau. L’épaisseur minimale que l’on
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peut détecter avec un GPR conventionnel met en évidence le besoin d’amélioration de la
résolution temporelle du radar. Enfin, nous présenterons les pratiques opérationnelles du
réseau scientifique et technique des Laboratoires des Ponts et Chaussées (LPC) pour ex-
ploiter les signaux radar, ainsi qu’une revue succincte de méthodes de traitement du signal
plus récentes, qui pourraient être appliquées à cette étude.

1.2 Les domaines d’application des méthodes de CND

Ce paragraphe indique les principaux domaines d’investigation des méthodes d’auscul-
tation non destructives en génie civil. On cite en particulier les applications qui nécessite-
raient une amélioration des performances des techniques de CND radar actuelles, en terme
de résolution temporelle. La plupart de ces applications impliquent des matériaux de faibles
épaisseurs. Elles s’inscrivent dans le cadre de programmes de recherches nationaux et du
contrat quadriennal du LCPC. 1

1.2.1 Auscultation de chaussée

Le réseau routier français (routes communales, départementales, nationales et auto-
routes) est estimé à environ un million de kilomètres [4]. L’entretien régulier de ce réseau
permet de maintenir un niveau de sécurité des usagers suffisant et pérenne. Il est réalisé
par le biais de contrôles d’épaisseurs des revêtements existants, et également par la détec-
tion et le suivi de fissures [1]. L’entretien requiert également de localiser, puis de surveiller
les anciennes réparations qui fragilisent l’ouvrage. Enfin, le trafic routier français étant en
augmentation continue, l’entretien du réseau routier nécessite de réévaluer régulièrement
le dimensionnement des structures routières à partir des épaisseurs des couches existantes.
Le contrôle de l’épaisseur des revêtements routiers permet aussi d’effectuer des vérifications
de la mise en place de chaussées neuves [1]. Lors de la réception d’un chantier, on vérifie
que les épaisseurs sont conformes aux exigences du cahier des charges.

Pour effectuer une maintenance du réseau routier, on réalise des mesures à grand ren-
dement, en plaçant l’instrument de mesures sur un véhicule qui s’insère dans le trafic (à
une vitesse de l’ordre de 60 km/h). On utilise plus particulièrement le radar géophysique,
monté à l’arrière d’un véhicule. Toutefois, le sondage destructif par carottage reste encore
le moyen de référence pour vérifier les épaisseurs de couches de chaussées [2]. Associé aux
mesures radar, le carottage permet d’étalonner les mesures radar (autrement dit, de déter-
miner implicitement la vitesse de propagation des ondes dans la couche à ausculter) à partir
d’un échantillon représentatif d’une zone homogène. Dans ce cas, les sondages destructif et
non destructif sont complémentaires.

Les chaussées se présentent comme des structures multicouches mises en oeuvre sur
un ensemble appelé "plate-forme support chaussée", constitué du sol terrassé (dit sol sup-
port) surmonté généralement d’une couche de forme [4]. La chaussée est schématiquement
constituée de la couche de surface, de la couche d’assise, de la couche de forme et enfin du
sol support (Fig. 1.1).
La couche de surface est constituée d’une couche de roulement (ou d’usure) en contact avec
les pneumatiques, et d’une couche de liaison qui permet de faciliter la reprise des efforts
superficiels. La couche de roulement est constituée de granulats, noyés dans une matrice de

1" Diagnostic et maintenance des infrastructures" pour le contrat en cours (2005-2008), "Auscultation,
surveillance, diagnostic des ouvrages et reconnaissance des sols" pour le précédent contrat quadriennal.
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bitume ou de liant bitumineux. A partir de la distribution des dimensions des granulats, la
taille moyenne est de l’ordre de 2 cm ; elle est modifiée pour les couches de faibles épaisseurs.
La couche de roulement, qui est de l’ordre de 1 à 6 cm, subit directement les agressions
conjuguées du trafic et du climat. Cette couche de surface contribue à la pérennité de la
structure de chaussée en particulier par sa fonction d’étanchéité vis-à-vis de l’assise.
La couche d’assise est constituée de la couche de base et de la couche de fondation. Elles
assurent la diffusion des efforts et sont souvent composées de graves traitées et/ou non
traitées avec des liants hydrauliques (ciment, laitier, cendres volantes) ou bitumineux.
La couche de forme est une couche de matériaux destinée à homogénéiser et à améliorer la
portance du sol support. Son épaisseur peut être importante si la portance du terrain est
faible.

Roulement

Liaison

Base

Fondation

Couche de forme

Sol support

Couche 

de surface

Couche 

d'assise

Accotement

1~6 cm

5~8 cm

10~20 cm

20~40 cm

0,2~0,8 m

~1 m

Fig. 1.1 – Structure d’une chaussée [4].

Dans les années 80, le développement des bitumes modifiés par des polymères et l’emploi
d’additifs a permis la mise au point de nouveaux types de bétons bitumineux apportant
de meilleures performances en termes de qualité d’usage et de durabilité. Ces nouveaux
bétons bitumineux sont utilisés pour la construction de chaussées neuves, pour des travaux
de renforcement ou d’entretien suivant le type de structure de chaussée et de trafic. Cette
innovation technologique a permis de réduire l’épaisseur de la couche de roulement et
de liaison. On donne ci-dessous la nomenclature des types de bétons bitumineux d’usage
courant :

– le béton bitumineux mince ou BBM est un béton bitumineux dont l’épaisseur
moyenne de mise en oeuvre est comprise entre 3 et 5 cm. Il est généralement utilisé
pour l’entretien ou la construction neuve.

– le béton bitumineux très mince ou BBTM est un béton bitumineux dont l’épaisseur
moyenne de mise en oeuvre est comprise entre 2 et 3 cm.

– le béton bitumineux ultra-mince ou BBUM a suivi de près le BBTM, cette technique
assure une transition entre les enduits superficiels et les revêtements en enrobés. Le
BBUM posssède une épaisseur de l’ordre de 1 à 2 cm.

– le béton bitumineux clouté BBc est un béton bitumineux dans lequel des gravillons
laqués (appelés clous) sont enchâssés lors de la mise en oeuvre, immédiatement der-
rière le finisseur. Son épaisseur moyenne est de l’ordre de 6 cm [5].
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– le béton bitumineux drainant BBDr est un béton bitumineux dont le pourcentage
de vide et la forme des vides sont tels que les eaux pluviales peuvent circuler dans les
vides communicants. Ils conviennent aux trafics importants et rapides. Son épaisseur
est comprise entre 3 et 4 cm.

– le béton bitumineux semi-grenu BBSG est un béton bitumineux à chaud utilisé pour
la réalisation de couche de surface (couche de liaison et/ou de roulement) pour des
chaussées à moyen et fort trafics. Son épaisseur est supérieure à 5 cm.

– le béton bitumineux à module élevé BBME est un béton bitumeux dont l’épaisseur
est supérieure à 5 cm.

A l’heure actuelle, le réseau routier comporte une part importante de revêtements
d’épaisseur inférieure à 5 cm. En référence au § 1.4, cette dimension est trop faible pour
être mesurée par les techniques radar conventionnelles. A ce jour, il existe donc un besoin
d’amélioration de la résolution temporelle de ce type de techniques de CND.
Le Laboratoire Central des Ponts et Chaussées s’intéresse à cette problématique depuis
quelques années. Il a proposé une solution technologique [3], en faisant évoluer le maté-
riel radar vers de plus hautes fréquences. Cette problématique est inclue dans certaines
opérations de recherches de l’actuel contrat quadriennal du LCPC.

1.2.2 Auscultation d’ouvrages d’art

Couche de chaussée

Renformis en béton

Tablier

Chape d'étanchéité

Fig. 1.2 – Structure shématique d’un pont.

Dans le domaine des ouvrages d’art, l’eau de pluie favorise le transfert des agents agres-
sifs au sein du béton (chlorures, sulfates,..), et ainsi peut initier ou accélérer la corrosion
des aciers.

Dans une structure de pont, une chape d’étanchéité permet d’imperméabiliser l’en-
semble béton et armatures. La chape est insérée entre le tablier du pont et la couche de
roulement (Fig. 1.2), et permet en outre d’évacuer l’eau d’infiltration à l’extérieur de l’ou-
vrage. Au cours des trente dernières années, diverses solutions d’étanchéité ont été testées :
film mince adhérant au support, feuille préfabriquée, complexe étanchéité/couche de roule-
ment. L’expérience de ces différentes solutions a permis d’identifier deux problématiques :
présence d’eau sous la chape d’étanchéité, ou décollement de cette dernière (bulles d’air).
L’utilisation des techniques de CND radar pour détecter les deux problématiques précé-
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dentes représente une application récente en cours de développement. L’auscultation GPR
permet d’avoir une bonne idée de l’état des ouvrages d’art et ainsi, permettre des répara-
tions ponctuelles préventives. Néanmoins, la détection de décollements ou de l’eau piègée
sous la chape d’étanchéité impose une résolution sub-centimétrique, loin d’être atteinte
actuellement.

air

Béton 

acier

3~5 cm

Fig. 1.3 – Vue schématique d’une structure en béton armé ; le béton de peau dans les
premiers 3-5 cm de la structure protége les armatures métalliques.

Plus généralement, le béton lui-même a une fonction de protection vis-à-vis des agres-
sions extérieures, telles que l’infiltration de l’eau, etc. Le béton de peau représente le béton
se situant dans les premiers centimètres d’un ouvrage ; il protège les aciers et les armatures
de l’ouvrage d’art. Le béton de peau varie de 3 cm d’épaisseur pour le béton poreux à 5 cm
d’épaisseur pour le béton des sites marins. Il représente une zone d’observation privilégiée
de phénomènes physico-chimiques qui peuvent se dérouler plus en profondeur à l’intérieur
du matériau.
Aussi, pour entretenir au mieux et suivre l’état des ouvrages d’art, les opérateurs se
concentrent sur l’auscultation de ce béton de peau. Des développements récents font appel
à l’exploitation des signaux radar pour évaluer la qualité du béton de peau lui-même à
partir de mesures radar en bistatique [6, 7]. Les potentialités de la technique radar pour
qualifier ce béton de peau sont démontrées dans [1, 6, 7, 8, 9].
Les techniques de CND radar appliquées à cette problématique continuent à ce jour d’être
un domaine de recherche actif. Le Laboratoire Central des Ponts et Chaussées est un des
acteurs de cette recherche, par l’intérmédiaire des projets SENSO et MAREO sur la période
2005-2008, et du projet RGCU sur la période 2001-2005. En interne, cette problématique
s’inscrit dans le cadre d’opérations de recherches prioritaires de l’actuel contrat quadrien-
nal du LCPC.
Néanmoins, compte tenu de la faible épaisseur de cette interface (3 à 5 cm d’après ce qui
précède), le potentiel des méthodes hyperfréquences est limité. En améliorant la résolution
temporelle, on pourrait augmenter la capacité d’analyse du radar géophysique convention-
nel.
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1.2.3 Autres domaines d’auscultations

Trois autres domaines d’applications nécessiteraient également d’améliorer la finesse
d’analyse du signal radar pour mieux connaître les géométries internes d’une structure :

– en génie urbain, il s’agit de la détection et de la localisation de réseaux enterrés
(canalisations, câbles,...) ; la difficulté est de distinguer des objets très proches l’un
de l’autre.

– dans le domaine de la sécurité civile, l’application concerne la localisation de mines
anti-personnelles [10, 11, 12] ; la difficulté est du même ordre que précédement.

– en géophysique, on s’intéresse à la détection et à la localisation de vides naturels ou
enthropiques. Les méthodes radar peinent à détecter les cavités de faibles dimensions
dans la proche subsurface ; lorsque les cavités sont plus profondes, les méthodes radar
nécessitent de diminuer la fréquence centrale au détriment de la résolution temporelle.
La difficulté dans cette situation est de conserver une résolution temporelle suffisante.

1.3 Le Radar-chaussée

Le radar exploite les lois de propagation des ondes électromagnétiques dans un milieu
diélectrique. Les ondes électromagnétiques se réfléchissent partiellement à l’encontre d’un
contraste diélectrique (interface, défaut ou toute autre inhomogénéité). Elles s’atténuent
suivant les propriétés des milieux.
Pour la plupart des applications radar sur chaussées, les mesures sont réalisées avec une
antenne déportée du sol, à incidence normale et en condition de rétrodiffusion [1]. Cela sim-
plifie les équations de propagation au cas particulier du champ lointain. Dans ces conditions,
chaque interface du milieu génère une onde réfléchie (Fig.1.4), dont l’amplitude obéit à la
loi de Snell-Descartes. Les caractéristiques diélectriques de la chaussée sont supposées sans
influence sur la réponse de l’antenne.
Lors du déplacement de l’antenne au-dessus de la surface à ausculter, on enregistre succes-
sivement des profils radar, ou profils verticaux (A-scan). Chaque profil représente le signal
réfléchi par le milieu, et comporte les différents échos liés aux contrastes diélectriques dans
le milieu. L’ensemble de ces profils représente une coupe-temps ou radargramme (ou en-
core B-scan). La matrice de signaux est souvent présentée comme une image en niveau
de gris, dont l’interprétation visuelle donne des informations géométriques sur la structure
auscultée.

Antenne

1ère interface

2ème interface

3ème interface

Milieu 1

Milieu 2

signal émis

Milieu 3

Air

Milieu 2

Milieu 1défaut

décollement

signaux reçus en réflexion

Fig. 1.4 – Schéma de la propagation d’une onde électromagnétique dans une chaussée.
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1.3.1 Théorie de l’électromagnétisme au sein de la chaussée

Dans ce paragraphe, les différentes relations et les paramètres utilisés pour décrire
la propagation des ondes électromagnétiques dans un milieu diélectrique seront rappelés
[13, 14].

a - Equations de propagation des ondes électromagnétiques

Ε
Η

k (oz)

Fig. 1.5 – Structure d’une onde plane.

Les mesures radar sont généralement réalisées en champ lointain avec une antenne
déportée du sol. Dans ces conditions, les ondes sont suffisamment éloignées de l’antenne
pour être considérées comme localement planes et perpendiculaires à l’axe de propagation
(i.e. ondes TEM) : le champ électrique ~E et le champ magnétique ~H sont dans le plan
d’ondes, perpendiculaires entre eux et à la direction de propagation (Fig. 1.5).
Le comportement et la progression des champs électriques et magnétiques, en présence
de charges libres et de charges liées, dans un milieu diélectrique présentant des pertes,
sont décrits par les équations de Maxwell. En considérant la chaussée comme un milieu
diélectrique stratifié, composé de couches homogènes et isotropes, sans charges libres et
amagnétique, les lois de propagation s’écrivent sous la forme :

∆ ~E − µ0σ
∗∂ ~E

∂t
− µ0ǫ

∗∂2 ~E

∂t2
= 0 (1.1)

∆ ~H − µ0σ
∗∂ ~H

∂t
− µ0ǫ

∗∂2 ~H

∂t2
= 0 (1.2)

avec :

– ~E [V/m] : champ électrique,
– ~H [A/m] : champ magnétique,
– µ0 [H/m] = 4π10−7, perméabilité du vide,
– σ∗ [S/m] = σ

′

+ jσ
′′

: conductivité électrique complexe,

– ǫ∗ [F/m] = ǫ
′ − jǫ

′′

= ǫ0

(
ǫ
′

r − jǫ
′′

r

)
: la permittivité, avec ǫ0 = 1

36π.10−9 [F/m] la

permittivité diélectrique du vide.
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Dans l’hypothèse où l’onde électromagnétique est harmonique, le champ électrique solution
de l’équation (1.1) s’écrit sous la forme :

~E = ~E0e
jwt+γz (1.3)

et l’équation (1.1) devient :

∆ ~E − (jµ0σ
∗ω − µ0ǫ

∗ω2) ~E = 0 (1.4)

(1.5)

où w représente la pulsation angulaire.

b - Constantes de propagation

On définit γ2 comme le facteur de propagation complexe défini par :

γ2 = jµ0σ
∗ω − µ0ǫ

∗ω2 (1.6)

Lorsque nous effectuons des mesures à basses fréquences sur des milieux conducteurs,
(|ǫ∗ω| << |σ∗|), les phénomènes de dispersion prédominent. En revanche, pour des me-
sures effectuées à hautes fréquences sur des milieux résistants (|ǫ∗ω| >> |σ∗|), le phénomène
prépondérant est la propagation, ce qui est le cas des mesures appliquées aux chaussées,
milieu diélectrique. En intégrant la partie réelle et imaginaire de la permittivité et de la
conductivité complexe, le facteur de propagation devient :

γ2 = µ0ω
2

[
j

(
σ

′

ω
+ ǫ

′′

)
−

(
ǫ
′

+
σ

′′

ω

)]
(1.7)

γ2 = jµ0ω
[(

σ
′

+ ǫ
′′

ω
)

+ j
(
ǫ
′

ω + σ
′′

)]
(1.8)

Lorsque l’on mesure la permittivité complexe et la conductivité d’un matériau, on ne peut
séparer σ

′

de ǫ
′′

, ni σ
′′

de ǫ
′

. C’est pourquoi, on définit la permittivité complexe effective
comme étant :

ǫ∗e = ǫ
′

e − jǫ
′′

e (1.9)

ǫ∗e =

(
ǫ
′

+
σ

′′

ω

)
− j

(
σ

′

ω
+ ǫ

′′

)
(1.10)

et la conductivité effective comme étant :

σ∗
e = σ

′

e − jσ
′′

e (1.11)

σ∗
e =

(
σ

′

+ ǫ
′′

ω
)
− j

(
ǫ
′

ω + σ
′′

)
(1.12)

En posant :

γ = −jk = −α − jβ (1.13)



10 Techniques Radar en génie civil

avec k, le vecteur d’onde, α [Np/m] le facteur d’atténuation et β [rad/m], le facteur de
phase ou de propagation. Nous avons :

α = w

√
ǫ′eµ0

2

(√
1 + tan2δ − 1

)
(1.14)

β = w

√
ǫ′eµ0

2

(√
1 + tan2δ + 1

)
(1.15)

où l’angle de perte δ est défini comme le rapport entre l’énergie dissipée par le milieu et
l’énergie stockée :

tanδ =
ǫ
′′

e

ǫ′e
(1.16)

La vitesse de propagation d’une onde électromatique dans un milieu diélectrique présentant
des pertes est donnée par :

v [m/s] =
w

β
=

c√
ǫ
′

r

2

√
1 +

√
1 + tan2δ

(1.17)

avec c la vitesse de la lumière dans le vide. Dans le cas d’un diélectrique à faibles pertes
(i.e. tan(δ) << 1), comme les matériaux de chaussées, cette vitesse devient :

v [m/s] =
w

β
≈ c√

ǫ′r
(1.18)

c - Coefficients de réflexion et de réfraction des ondes sur une interface

Nous rappelons succinctement dans ce paragraphe le comportement des ondes électro-
magnétiques à l’interface entre deux milieux semi-infinis en mode TE (Transverse Elec-
trique), puis en mode TM (Transverse Magnétique). D’après la Fig. 1.6, les modes TE et
TM correspondent à l’orientation de l’antenne radar par rapport à l’interface. Le cas TEM
(Transverse Electromagnétique) est un cas particulier des deux précédents. En effet, pour
une propagation de l’onde suivant l’axe (oz), nous avons Ez = Hz = 0.

(oz)

(ox)(oy)

milieu 1

milieu 2

TE

µ∗,ε∗,σ∗

kl

Hi

Ei

(oz)

(ox)(oy)

milieu 1

milieu 2

TM

µ∗,ε∗,σ∗

kl

Hi
Ei

Fig. 1.6 – Définition des modes TE et TM.
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D’après les équations de Maxwell, nous pouvons écrire pour le mode TE :

∂2Ey

∂y2
= ǫ∗µ0

∂2Ey

∂t2
+ σ∗µ0

∂Ey

∂t
(1.19)

∂2Hx

∂x2
= ǫ∗µ0

∂2Hx

∂t2
+ σ∗µ0

∂Hx

∂t
(1.20)

∂2Hz

∂z2
= ǫ∗µ0

∂2Hz

∂t2
+ σ∗µ0

∂Hz

∂t
(1.21)

Et pour le mode TM :

∂2Hy

∂y2
= ǫ∗µ0

∂2Hy

∂t2
+ σ∗µ0

∂Hy

∂t
(1.22)

∂2Ex

∂x2
= ǫ∗µ0

∂2Ex

∂t2
+ σ∗µ0

∂Ex

∂t
(1.23)

∂2Ez

∂z2
= ǫ∗µ0

∂2Ez

∂t2
+ σ∗µ0

∂Ez

∂t
(1.24)

L’onde à l’interface de deux diélectriques 1 et 2 présentant de faibles pertes subit une
réflexion dans le milieu 1 et une réfraction dans le milieu 2. Les directions des ondes
incidente, réfléchie et transmise sont reliées par la loi de Snell-Descartes :

k1sin (θ1) = k1sin
(
θ
′

1

)
= k2sin (θ2) (1.25)

où les nombres d’ondes k1, k2, θ1, θ2 sont définis sur la Fig. 1.7 à partir des indices de ré-
fraction n1 et n2 dans leur milieu respectif.

milieu 1Interface

milieu 2

θ1 θ'1

θ2

k1   ε1

k2   ε2

onde incidente onde réfléchie

onde réfractée

Fig. 1.7 – Réflection, réfraction et transmission des ondes sur une interface (loi de Snell-
Descartes).

Le coefficient de réflexion est le rapport entre l’amplitude du champ réfléchi et l’am-
plitude du champ incident. De même, le coefficient de transmission est le rapport entre
l’amplitude du champ réfracté et celle du champ incident. Leur expression permet au cha-
pitre 3 d’estimer la constante diélectrique d’une couche de matériau à partir de l’amplitude
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des signaux réfléchis.
D’après la loi de Snell-Descartes et les conditions de continuité des champs électromagné-
tiques sur l’interface, nous pouvons définir le coefficient de réflexion pour le mode TE et
pour le mode TM selon :

RTE =
k1cosθ1 −

√
k2

2 − k2
1sin

2θ1

k1cosθ1 +
√

k2
2 − k2

1sin
2θ1

(1.26)

RTM =
k1

√
k2

2 − k2
1sin

2θ1 − k2
2cosθ1

k2
2cosθ1 + k1

√
k2

2 − k2
1sin

2θ1

(1.27)

De même, les coefficients de transmission pour le mode TE et pour le mode TM s’écrivent :

TTE =
2k1cosθ1

k1cosθ1 +
√

k2
2 − k2

1sin
2θ1

(1.28)

TTM =
2k1k2cosθ1

k2
2cosθ1 + k1

√
k2

2 − k2
1sin

2θ1

(1.29)

Dans le cas d’un diélectrique à faibles pertes comme le matériau de chaussée (i.e. tan(δ) <<
1), l’expression des coefficients de réflexion et de transmission se simplifient sous la forme :

RTE =

√
ǫ1cosθ1 −

√
ǫ2cosθ2√

ǫ1cosθ1 +
√

ǫ2cosθ2
(1.30)

RTM =

√
ǫ1cosθ2 −

√
ǫ2cosθ1√

ǫ2cosθ1 +
√

ǫ1cosθ2
(1.31)

TTE =
2
√

ǫ1cosθ1√
ǫ1cosθ1 +

√
ǫ2cosθ2

(1.32)

TTM =
2
√

ǫ2cosθ1√
ǫ2cosθ1 +

√
ǫ1cosθ2

(1.33)

1.3.2 Techniques actuelles d’auscultation radar

L’auscultation radar est généralement réalisée à l’aide de l’un des deux types de radar
suivants :

– le radar impulsionnel, qui délivre un signal temporel, aisément interprétable, et qui
est utilisé de manière opérationnelle sur les chantiers ;

– le radar à sauts de fréquence (où à impulsions synthétiques), qui délivre un signal
fréquentiel ; il est utilisé en laboratoire ou pour des prestations spécifiques ; du fait
des évolutions technologiques, l’utilisation de ce radar est en plein essor.

A ces deux techniques radar, on associe deux configurations de mesures possibles : le
mode monostatique [15] et le mode bistatique (ou multistatique) [16].

a - Configuration monostatique

Dans une configuration de mesures monostatique, l’antenne d’émission sert également
d’antenne de réception. Dans l’application chaussée, les mesures sont généralement effec-
tuées à incidence normale : on mesure le signal rétrodiffusé par le milieu.
L’inconvénient majeur de cette configuration est lié à l’existence d’un signal transitoire,
qui apparait en début d’enregistrement. Ce dernier représente le signal propagé sur toute
la hauteur d’antenne. Son influence dépend fortement du type d’antennes utilisé. Pour s’af-
franchir de son influence, nous verrons dans la partie expérimentale (§ 6.4.2) une procédure
de calibrage.
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b - Configuration bistatique

Pour le mode de mesures bistatique, les antennes d’émission et de réception sont dépor-
tées l’une de l’autre d’une certaine distance. Les mesures sont réalisées à incidence oblique.
Cette configuration est souvent utilisée en géophysique pour réaliser un dispositif de me-
sures en point milieu commun (CMP) (e.g. [2]).
Selon la distance, le couplage entre les antennes d’émission et de réception peut induire
des modifications du diagramme de rayonnement. Dans cette configuration, on observe en
début d’enregistrement le signal de l’antenne émettrice ; on parle d’onde directe dans l’air.
L’onde directe peut être aisément éliminée par fenêtrage temporel dès lors que les antennes
sont suffisamment surélévées au-dessus de la surface à ausculter.

Remarque : Configuration quasi-monostatique
Les radar conventionnels disposent en général d’antennes d’émission et de réception dis-
tinctes, et fixées l’une à l’autre (par exemple, le système GSSI). En surélevant le système
antennaire d’une hauteur suffisante, l’onde directe se détache du premier écho réfléchi et
peut être aisément filtrée.
La configuration de mesures devient similaire à la configuration monostatique précédente ;
on parle par la suite de conditions quasi-monostatiques. Par comparaison avec le mode
monostatique, le calibrage du système est simplifié (cf. § 6.3).

c - Radar impulsionnel

Le radar impulsionnel est composé d’un générateur d’impulsions, d’une (ou plusieurs)
antenne(s) émettrice(s) et d’une (ou plusieurs) antenne(s) réceptrice(s). Ce radar per-
met d’envoyer des impulsions à intervalles réguliers, à une fréquence de répétition appelée
"PRF" (Pulse Repetition Frequency). Après passage dans l’antenne, cette impulsion génère
une onde électromagnétique qui se réfléchit au sein du milieu [17] (Fig. 1.8 et 1.9).

Le tableau 1.2 indique les principales caractéristiques techniques de différents systèmes
radar commercialisés.

Radar Fréquence
centrale,
GHz

Type d’an-
tenne

Conditions
de mesures

GSSI SIR-3000 + antenne 5100 1.6 papillon au contact
du milieu

GSSI SIR-20 + antenne cornet 4105 2 cornet déporté du
milieu

MALA GeoScience Cx 1.2 ou 1.6 papillon au contact

Radar Systems Inc. ZOND 12e 1.5 ou 2 - au contact

IDS-RIS 2 papillon au contact

Tab. 1.2 – Présentation de différents radars impulsionnels.
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   Générateur

    d'impulsion

   Traitement 

    du signal

     Signal 

    temporel

     Cible

   Antenne 

  émettrice
   Antenne 

  réceptrice

   onde émise

   onde réfléchie

   onde réfractée

Fig. 1.8 – Schéma synoptique d’un radar impulsionnel.

Fig. 1.9 – Exemple de radar impulsionnel portable (SIR-3000, marque GSSI).

d - Radar à sauts de fréquence (ou à impulsions synthétiques)

Le radar à sauts de fréquence est constitué d’un analyseur de réseaux vectoriels (VNA),
d’une (ou plusieurs) antenne(s) émettrice(s) large(s) bande(s) et d’une (ou plusieurs) an-
tenne(s) réceptrice(s) large(s) bande(s). L’analyseur de réseaux vectoriels émet séquentiel-
lement des ondes monofréquence de même amplitude sur une certaine largeur de bande
de fréquences (Fig. 1.10 et 1.11). Le système obtenu permet de reconstruire une impulsion
temporelle synthétique par transformée de Fourier inverse.
La bande de fréquences utilisée pour ce type de radar est davantage limitée par les antennes
utilisées. Généralement, on utilise pour ce radar des antennes de très larges bandes pouvant
être comprises entre 0.1 GHz et 10 GHz. L’avantage de ce type de radar réside dans sa
souplesse d’utilisation (choix de la bande de fréquences, du pas d’échantillonnage fréquen-
tiel). Le paramétrage du VNA permet d’obtenir un très bon rapport signal sur bruit.
Dans le domaine du génie civil, l’hétérogénéité du matériau (ensemble de granulats mélan-
gés par un liant hydraulique ou bitumineux) peut venir limiter la montée en fréquence et
l’élargissement de la bande. Aussi, on utilisera au § 6.4 ce type de radar dans une bande
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de 2 GHz, centrée autour de 1,7 GHz, dans laquelle on peut considérer le matériau comme
homogène (cf. § 2.2.1).

   Balayage 

   fréquentiel
   Traitement 

    du signal : 

       IFFT

     Signal 

    temporel

     Cible

   Antenne 

  émettrice
   Antenne 

  réceptrice

   onde émise

   onde réfléchie

   onde réfractée

fmin fmax

   Signaux

   fréquentiels

fmin fmax

Fig. 1.10 – Schéma du principe du radar à sauts de fréquence par blocs fonctionnels.

Fig. 1.11 – Radar à sauts de fréquence du LCPC ; l’analyseur de réseaux vectoriels est
indiqué à droite sur la photo ; l’antenne ULB (Ultra Large Bande) de type ETSA est fixée
à un banc de mesures sur la gauche.

1.4 Mesure d’épaisseur de matériau et limite de résolution
temporelle

a - Principe de mesure de l’épaisseur

Le principe de mesure de l’épaisseur d’un matériau comporte deux étapes. La première
étape consiste à estimer les deux temps de retard des échos provenant des deux interfaces
de la couche, sous incidence normale monostatique. La seconde étape consiste à estimer la
constante diélectrique du milieu. L’épaisseur de la iieme couche de chaussée est déduite de
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la relation ci-dessous :

ei =
(Ti+1 − Ti)c

2
√

ǫ
′

ri

(1.34)

avec Ti le temps de retard du iieme écho et ǫ
′

ri la partie réelle de la constante diélectrique
de la iieme couche.
Les temps de retard sont généralement mesurés par des "pointés de temps de trajets" sur
les signaux radar A-scan ou B-scan (cf. § 1.5).
Pour estimer la constante diélectrique, on distingue deux familles de méthodes. La pre-
mière nécessite de prélever un échantillon de chaussée par carrotage. Pour la méthode la
plus conventionnelle, la comparaison entre l’épaisseur des couches sur la carotte et l’analyse
des retards de propagation sur un profil radar réalisé à l’endroit du carottage permet de
calculer la vitesse de propagation des ondes dans les couches, puis finalement la constante
diélectrique associée de chacune par l’intermédiaire de l’équation (1.34). Autrement, les
instruments de mesures hyperfréquences spécifiques développés dans [18] et [19] pourraient
être utilisés pour mesurer successivement la permittivité de chacune des couches composant
la chaussée.
La seconde famille de méthodes évite l’opération de carottage. En exploitant les relations
(1.30)-(1.31), on interprète les différences d’amplitude des échos à incidence normale par
des variations de contraste diélectrique entre les couches. En prenant comme référence
d’amplitude le signal de réflexion sur une plaque métallique, on obtient successivement la
constante diélectrique de chacune des couches. Cette méthode est utilisée dans [20] pour
déterminer les permittivités relatives des deux premières couches de chaussées. Elle permet
d’assurer les mêmes fonctionnalités qu’un carottage (on parle de «carottier virtuel» dans
[2]). Cette méthode sera présentée au chapitre 3 et étendue au cas d’échos qui se recouvrent
partiellement dans le domaine temporel.

b - Résolution temporelle et épaisseur minimale détectable

D’après la relation (1.34), l’épaisseur minimale que peut mesurer un radar est liée à
sa résolution temporelle. La résolution temporelle est définie comme la capacité à séparer
deux échos distants d’un retard différentiel ∆τ dans une bande de fréquences B. Dans la
suite de ce document, la résolution sera caractérisée par le produit B∆τ .
La limite de résolution qui est prise comme référence dans la suite de ce document cor-
respond à la résolution temporelle des méthodes de traitement du signal conventionnelles.
Cette dernière est inversement proportionnelle à la bande de fréquences ; elle correspond à
l’égalité suivante :

B∆τ = 1 (1.35)

avec ∆τ le retard différentiel entre deux échos successifs.
On améliore la résolution temporelle lorsque le produit B∆τ diminue. En particulier, les
méthodes présentées dans les chapitres suivants présentent un caractère super et haute
résolution, car elles permettent de s’affranchir de la limite (1.35), et d’atteindre un produit
B∆τ inférieur à 1.

L’épaisseur minimale de chaussée que l’on peut mesurer avec une méthode de traitement
du signal conventionnelle, emin, s’obtient sous la condition B∆τ ≥ 1. D’après l’équation
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(1.34), l’épaisseur minimale estimable est donnée par la relation ci-dessous :

emin ≥ c

2B
√

ǫ′r
(1.36)

D’après [15], en supposant une impulsion radar de type "Ricker", i.e. obtenue par dérivation
d’une impulsion gaussienne, et de fréquence centrale fc sensiblement égale à sa largeur de
bande B (i.e. fc ≈ B), la condition précédente (1.36) se traduit en termes de longueurs
d’ondes par l’inégalité :

emin ≥ λmat

2
(1.37)

où λmat = λc/
√

ǫ′r correspond à la longueur d’onde dans le matériau de permittivité relative
ǫ
′

r. Cette limite de détection est régulièrement annoncée pour les méthodes de CND radar
[20].
Les figures 1.12 et 1.13 illustrent les variations de l’épaisseur miminale estimable en fonction
de la constante diélectrique (Fig. 1.12) et en fonction de la bande de fréquences B (Fig.
1.13).
En pratique, des étapes préliminaires de filtrage des données limitent le produit B∆τ à
une valeur voisine de 2 [21, 22]. Dans cette hypothèse, l’épaisseur minimale détectable
devient 6 cm, soit deux à trois fois supérieure à l’épaisseur d’une couche de BBTM (2 cm
d’épaisseur) et trois à six fois supérieure à celle d’une couche de BBUM (1 cm d’épaisseur).
Ainsi, à ce jour, les GPR conventionnels, qui possèdent une bande passante de 1 à 2 GHz
et une résolution caractérisée par un produit B∆τ ≥ 1, ne peuvent pas mesurer les couches
de roulement de type BBTM ou BBUM. Ils restent limités à l’auscultation de couches
d’épaisseurs supérieures à 3, 5 cm.
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La figure (1.14) illustre par une simulation la problématique de mesures de l’épaisseur
de couches minces de chaussées à partir d’un GPR conventionnel, de largeur de bande de
fréquences limitée. Elle représente un signal radar (Ricker) de 1, 7 GHz de fréquence cen-
trale, rétrodiffusé par une couche de roulement de 1 cm d’épaisseur, posée sur une plaque
métallique. Sur la figure (1.14), nous avons représenté successivement les échos provenant
des deux interfaces (courbes en gris et en pointillés gris), ainsi que le signal-somme ré-
sultant (courbe en noir). Dans cette situation de produit B∆τ < 1, les deux échos se
recouvrent partiellement dans le domaine temporel et ne peuvent pas être détectés par un
pointé de temps d’arrivée (cf. § 1.5). Ainsi, l’épaisseur de cette couche ne peut être mesurée.

Pour résoudre cette problématique à l’aide de techniques de traitement du signal
conventionnelles (dont la limite de résolution est fixée par le produit B∆τ ≥ 1), une
première solution consiste à augmenter la bande de fréquences et conjointement la fré-
quence centrale du radar [1, 2, 3]. Compte tenu des dimensions de la couche de roulement
(2 cm) et de la constante diélectrique du matériau de chaussée (5 environ d’après [19]), le
GPR doit avoir une bande passante supérieure à 7 GHz d’après la Fig. 1.13.
Une solution alternative consiste à augmenter la résolution temporelle, à partir d’un signal
de bande de fréquences limitée. Compte tenu des caractéristiques des matériaux à mesurer,
un calcul similaire au précédent indique que le produit B∆τ doit atteindre une valeur de
l’ordre de 0, 3 à 0, 6 pour une bande de fréquences de 1 à 2 GHz respectivement. En termes
de longueur d’onde, cette limite correspond à une épaisseur minimale de l’ordre de λmat/4
à λmat/7, où λmat est la longueur d’onde dans le matériau définie par (1.37).

1.5 Pratique et exploitation des signaux radar en génie civil

Dans le domaine du CND génie civil, le radargramme, i.e. le profil B-scan, est utilisé
pour exploiter les données mesurées par le GPR. Ces radargrammes permettent d’identifier
la structure des chaussées et de localiser les défauts.

Tout d’abord, pour mesurer une épaisseur de chaussée, il est nécessaire de détecter les
deux échos provenant de deux interfaces de la couche de chaussée. Ensuite, l’estimation
des temps de retard de propagation est réalisée manuellement, ou automatiquement à l’aide
d’un logiciel spécifique, par des "pointés de temps de trajet" par un opérateur [1, 2]. En
théorie, le "pointé des temps d’arrivée" peut être réalisé dès l’apparition du signal (mar-
queur (1) sur la figure 1.15) pour que l’estimation des temps ne soit pas affectée par les
milieux dispersifs. En pratique, il est difficile de réaliser ce type de pointé en présence de
bruit. C’est pourquoi, le pointé des temps de trajet est généralement réalisé sur la première
demi-alternance (marqueur (2) sur figure 1.15) ou sur le maximum de l’impulsion (mar-
queur (3) sur figure 1.15).
D’autres auteurs pointent les temps de trajet sur le maximum de la fonction d’intercorré-
lation entre l’impulsion émise et le signal réfléchi [15, 23, 24, 25]. Cette démarche permet
en général une mesure plus précise des temps d’arrivée [26].
Pour obtenir de meilleurs pointés, [11] préconise d’utiliser le filtre de Kalman plutôt que
des moyennages glissants entre traces.
Dans la plupart des cas, le pointé nécessite de s’affranchir des effets d’antennes par un
calibrage approprié [27, 28].



20 Techniques Radar en génie civil

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
0.5

0

0.5

1

Temps de propagation (ns)

A
m

pl
itu

de
 n

or
m

al
is

ée
 Pointé pratique (3)

 Pointé théorique (1)

 Pointé pratique (2)

Fig. 1.15 – Localisation des temps d’arrivée de l’onde par le pointé des temps de trajet.

Dans le réseau scientifique et technique des LPC, la procédure qui permet d’obtenir un
radargramme lisible par un opérateur est généralement la suivante :

Procédure LPC

– Filtrage temporel du signal pour éliminer l’onde directe dans l’air si la mesure est réalisée
en mode quasi-monostatique.

– prendre l’écho de surface comme référence de temps commune à toutes les traces, i.e.
"Horizontalisation" des signaux.

– Filtrage fréquentiel pour éliminer les signaux très basses fréquences (offset et variations
lentes du signal) et le bruit hautes fréquences.

– Elimination de composantes continues dans le signal, par des moyennages de traces ou
des moyennes glissantes sur différentes parties d’un profil. a

– Amplification des signaux à l’aide d’un gain temporel.
– Etalonnage des vitesses des ondes EM dans le matériau soit par carottage, soit par

analyse de l’amplitude des échos radar, selon les explications données au § 1.4.a.

aCette étape peut être pénalisante pour la mesure d’épaisseurs de chaussées car celle-ci est en théorie
constante sur un profil. En revanche, elle permet de localiser des objets ou fractures ponctuels. L’intérêt
de cette étape dépend de l’application.

Cette procédure standard permet en pratique, d’améliorer le RSB et la lisibilité d’un ra-
dargramme. Elle est généralement réalisée à l’aide de logiciels spécialisés, tels que ReflexW
(marque Sandmeier scientific software). Certains fabricants de radar proposent leur propre
logiciel d’exploitation des signaux.
Ces logiciels spécialisés permettent aussi d’utiliser différentes méthodes de traitement spé-
cifiques : opérations de soustraction ou d’addition entre traces, déconvolution, migration,
etc.
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Fig. 1.16 – Exemple de radargramme obtenu sur l’autoroute A6 par la procédure citée
ci-dessus (Source : LRPC d’Autun).

Dans le réseau scientifique et technique des LPC, les procédures utilisées avec un GPR
conventionnel de 2 GHz de bande de fréquences limitent la résolution temporelle du radar,
comme nous l’avons vu dans le paragraphe 1.4, à une épaisseur minimale détectable de
4-5 cm ; cette limite représente une épaisseur deux fois supérieure à celle d’une couche de
BBTM.
L’objectif de cette étude est d’étendre les capacités du radar pour mesurer de faibles épais-
seurs de couches de chaussées de l’ordre de 2 cm. Le but est donc d’améliorer la résolution
temporelle d’un facteur de 3 à 6. Deux choix se présentent pour répondre à cet objectif.
Le premier choix est une solution technologique qui consiste à élargir la bande de fréquences
et à monter conjointement en fréquence centrale. Cette première solution suppose que le
matériau de chaussée n’est pas dispersif ni trop atténuant à fréquence élevée, et que l’effet
de la diffraction sur les hétérogénéités du matériau (granulats qui composent la chaussée)
reste négligeable. Or, à hautes fréquences, la chaussée est un milieu hétérogène pouvant
engendrer des phénomènes de dispersion, de grande atténuation et de diffraction. Ceux-ci
induisent de faibles profondeurs d’auscultation.
Par ailleurs, l’évolution technologique du matériel radar a un coût que tous les utilisateurs
ne peuvent amortir.

L’alternative est une solution par traitement du signal qui utilise des techniques amé-
liorant la résolution temporelle du signal radar. On pourra ainsi continuer d’utiliser les
GPR conventionnels dont la bande de fréquences est de l’ordre de 1 à 2 GHz, et préserver
leur profondeur d’investigation.

Notre étude a pour but d’explorer ce second choix, et de montrer que la mise en oeuvre
d’un traitement super ou haute résolution des signaux issus de matériel radar actuel per-
mettrait de satisfaire l’objectif visé. Dans cette application, les méthodes de traitement ont
pour fonction d’estimer la valeur des retards de propagation des signaux réfléchis (i.e. les
échos) à chaque interface du milieu stratifié.
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Ces méthodes se caractérisent par un pouvoir de résolution supérieur à celui des traitements
conventionnels à base de transformée de Fourier. En effet, ces méthodes dites à haute réso-
lution, à base de modélisation du signal, peuvent résoudre des échos dont le produit B∆τ
est inférieur à l’unité. Pour permettre la mesure d’épaisseurs de chaussées de type BBTM
et BBUM, l’objectif serait d’atteindre une résolution 3 à 6 fois supérieure aux méthodes
conventionnelles. On cherchera donc à atteindre un pouvoir de résolution caractérisé par
un produit B∆τ de l’ordre de 0.3 à 0.6. Ces méthodes de traitement haute résolution avec
un GPR standard permettrait ainsi d’une part d’estimer des épaisseurs fines de chaussée
et d’autre part de préserver la profondeur d’investigation des radars actuels.

1.6 Développements récents

Depuis quelques années certains auteurs proposent d’utiliser les techniques de traite-
ment de signal appelées haute résolution avec des radars à sauts de fréquence pour estimer
les épaisseurs de chaussées.
Les auteurs Li et al. [29] proposent un algorithme itératif nommé WRELAX, équivalent à
la méthode du maximum de vraisemblance, pour estimer les temps de retard et les ampli-
tudes des différents échos. A partir de ces deux paramètres, les écarts temporels entre les
temps de retard et la constante diélectrique des différents milieux sont calculés.
Les auteurs Wu et al. [30] proposent une amélioration de la méthode WRELAX en la com-
binant avec une méthode haute résolution nommée MODE . Ce nouvel algorithme appelé
MODE-WRELAX fournit une meilleure précision que la méthode MODE et une meilleure
résolution que la méthode WRELAX. Les méthodes qui ont été présentées brièvement ci-
dessus sont déjà appliquées au domaine des chaussées.
D’autres algorithmes haute résolution avec un radar à sauts de fréquence sont appliqués
pour localiser les mines antipersonnelles [31, 32]. Ces algorithmes sont aussi potentielle-
ment applicables au domaine du génie civil. A ce jour, le comportement de ces méthodes
n’a pas été testé pour estimer les épaisseurs de chaussées.

Les méthodes nommées super et haute résolution ont été initialement employées pour esti-
mer des directions d’arrivée (Direction Of Arrival : DOA) ou des fréquences pures noyées
dans du bruit [33]. Leur application au traitement du signal GPR et plus particulièrement
dans le domaine du génie civil, est plus récente et semble prometteuse [30, 34, 35, 36, 37,
38, 39]. Schématiquement, on distingue trois grandes familles de méthodes :

– les méthodes "conventionnelles", qui permettent de résoudre des échos dont le produit
B∆τ est supérieur ou égal à l’unité ;

– les méthodes "super résolution" nommées aussi paramétriques qui peuvent résoudre
des échos dont le produit B∆τ est inférieur à l’unité ; la résolution de ces méthodes
demeure dépendante du rapport signal sur bruit ;

– les méthodes "haute résolution", qui peuvent résoudre également des échos dont le
produit B∆τ est inférieur à l’unité ; par comparaison avec les précédentes, la résolu-
tion de ces méthodes est en théorie asymptotiquement illimitée.

Ces différentes familles de méthodes seront présentées au chapitre 2 ; le formalisme mathé-
matique sera explicité pour estimer les temps de retard.

A ce jour, les opérateurs du réseau scientifique et technique des laboratoires des LPC
n’utilisent pas les méthodes super et haute résolution pour diverses raisons. La première
raison est sans doute une connaissance limitée des méthodes de traitement du signal et de
leur potentiel. De plus, la mise en oeuvre de ces techniques pour l’estimation des épais-
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seurs de chaussées est récente [29, 30, 35] et encore relativement peu connue. Enfin, certains
algorithmes de traitement figurent dans les logiciels spécialisés (du type de Matlab ou Sci-
lab) ; mais leur application à l’estimation de retard n’est pas immédiate et nécessite une
adaptation.

1.7 Conclusion

Dans le domaine du génie civil, les techniques de surveillance et d’auscultation du pa-
trimoine ancien et récent sont utilisées pour répondre à certaines exigences sécuritères et
financières. L’une des techniques de contrôle non destrutif (CND) les plus répandues pour
réaliser ce type de contrôle est la technique électromagnétisme GPR.
L’application première de cette thèse est la mesure des épaisseurs de chaussées, et plus par-
ticulièrement la mesure de la première couche de la chaussée appelée couche de roulement.
Depuis une dizaine d’années, différentes innovations technologiques dans le domaine du
génie civil ont permis de réduire ces épaisseurs. Ainsi, les GPR conventionnels, ne peuvent
plus mesurer les épaisseurs de ces couches, nommées BBTM et BBUM, dont l’épaisseur
varie de 1 à 3 cm. Actuellement, les radars du génie civil sont utilisés pour mesurer des
épaisseurs minimales de l’ordre de 4 − 5 cm pour une bande de fréquences de 2 GHz, soit
une épaisseur deux fois supérieure à celle d’une couche de BBTM et trois à quatre fois
supérieure à celle d’une couche de BBUM.
L’objectif de cette étude est d’améliorer la résolution temporelle des systèmes radar d’un
facteur de 3 à 6 pour mesurer de faibles épaisseurs de couches de chaussées de l’ordre de 2
cm.
Deux alternatives se présentent pour répondre à cet objectif. La première alternative est
une solution technologique qui consiste à élargir la bande de fréquences et à monter conjoin-
tement la fréquence centrale du radar. La deuxième alternative est une solution de trai-
tement du signal qui utilise des techniques améliorant la résolution temporelle du signal
radar. Notre étude a pour but d’explorer la seconde alternative, et de montrer que la mise
en oeuvre d’un traitement super ou haute résolution des signaux issus de matériel radar
actuel permettrait de satisfaire l’objectif visé.
Dans cette application, les méthodes de traitement ont pour fonction d’estimer la valeur
des retards de propagation des signaux réfléchis (i.e. les échos) à chaque interface du milieu
stratifié.
Ces méthodes super et haute résolution se caractérisent par un pouvoir de résolution supé-
rieur à celui des traitements conventionnels à base de transformée de Fourier. Ces méthodes
de traitement haute et super résolution avec un GPR permettent d’estimer des épaisseurs
fines de chaussées, tout en préservant la profondeur d’investigation des radar actuels.
Les méthodes "super" et "haute" résolution sont basées sur un modèle de signal radar a
priori, qui sera présenté dans le chapitre 2. Puis différentes méthodes "conventionnelles",
super et haute résolution seront présentées et explicitées dans le domaine fréquentiel et
temporel pour estimer les retards de propagation.
Ensuite, ces méthodes seront étendues au chapitre 3 à l’estimation conjointe des retards
et de la vitesse de propagation, pour en déduire une mesure de l’épaisseur de matériau.
Elles sont ensuite testées pour montrer la faisabilité de l’application visée.
Dans le chapitre 4, une extension de la méthode haute résolution, ESPRIT, sera proposée
et testée. Cette méthode sera généralisée au cas où l’impulsion émise et un bruit quelconque
sont pris en compte dans le formalisme mathématique.
Par ailleurs, pour réduire le coût de calcul des méthodes haute résolution, des versions
linéaires et polynomiales de différentes méthodes à sous-espaces seront présentées dans le
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chapitre 5.
Enfin, le chapitre 6 présentera des résultats expérimentaux en vue de valider les résultats
de simulations des précédents chapitres.
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2.1 Introduction

Dans le cadre de ce document, le radar est utilisé pour déterminer les épaisseurs d’un
milieu stratifié. Par comparaison avec la méthode d’inversion EM [23], les méthodes de
traitement du signal nécessitent tout d’abord de détecter les échos, puis d’estimer leur
retard de propagation respectif.
L’estimation de retard fait appel aux méthodes d’analyse spectrale. Ces méthodes ont
été adaptées par le passé aux différents domaines du traitement du signal : estimation
de directions d’arrivée (DDA) à partir d’un réseau d’antennes (goniométrie ou traitement
d’antennes), estimation de fréquences pures dans un signal (analyse spectrale), estimation
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de retards de propagation à partir d’un signal temporel ou fréquentiel. Les deux premiers
domaines ont suscité le plus grand nombre de développements.

Les méthodes d’analyse spectrale exploitent un modèle a priori du signal, que nous
formulons dans le domaine temporel et le domaine fréquentiel. Compte tenu du système
de mesures et de l’exploitation qui est faite du signal radar dans le domaine des chaussées,
un modèle unidimensionnel du signal suffit. Par comparaison avec la littérature, le modèle
tient compte de la forme de l’impulsion radar. Le moment d’ordre 2 (matrice de covariance)
associé au modèle du signal est ensuite explicité.

La littérature distingue schématiquement trois grandes familles de méthodes d’analyse
spectrale. Par ordre de pouvoir de résolution croissant, il s’agit des méthodes convention-
nelles et des méthodes super et haute résolution. Les algorithmes les plus connus seront
présentés et spécifiquement explicités pour estimer des retards de propagation. Si leur prin-
cipe le permet, le formalisme des algorithmes est étendu au modèle du signal radar tenant
compte de la forme de l’impulsion.

Nous terminons ce chapitre en citant des recherches plus récentes, concernant des al-
gorithmes et des méthodes applicables au radar.

2.2 Modèle des observations

Les principales techniques de traitement du signal super et haute résolution présentées
dans ce chapitre font appel à un modèle de signal a priori. Il s’agit d’un modèle unidi-
mensionnel qui est adapté aux conditions de mesures du radar sur chaussée. Ce modèle est
utilisé par de nombreux auteurs pour des applications similaires [23, 28, 35, 46, 47]. Un
premier paragraphe explicite les bases physiques et les différentes hypothèses qui justifient
ce modèle.

2.2.1 Hypothèses de travail

En première approximation, la structure de la chaussée est considérée comme un mi-
lieu stratifié, composé de K couches homogènes de faible contraste diélectrique, et dont
on néglige la rugosité de surface aux fréquences usuelles (1 à 2 GHz). Chaque couche est
composée d’agrégats qui sont inclus dans une matrice de matériau homogène [15, 23]. La
dimension des agrégats est supposée plus petite que la longueur d’onde du signal radar
aux fréquences usuelles du GPR. En effet, la taille maximale de la particule est de l’ordre
de 2 cm alors que la longueur d’onde du radar dans la couche de roulement est de 9 cm
à une fréquence de 1, 5 GHz. Ainsi, chaque couche peut être considérée comme un milieu
homogène, caractérisée par son épaisseur et sa constante diélectrique.
D’après [18, 19], la constante diélectrique de la couche de roulement est comprise générale-
ment entre 4 et 8. La conductivité est faible (entre 10−3 et 10−2 S/m selon les données dans
[2]), ce qui permet de négliger la dispersivité du milieu. Pour les différents types de béton
bitumineux cités au paragraphe 1.2.1, la couche de roulement varie de 1 à 6 cm d’épaisseur.
Plus spécifiquement, l’épaisseur des couches de BBUM et de BBTM est de l’ordre de 1 à
3 cm, et la constante diélectrique est de l’ordre de 5 [2].
On suppose également que chaque couche du milieu est homogène horizontalement et verti-
calement. Sous l’hypothèse que les mesures GPR sont effectuées en champ lointain, i.e. les
antennes se situent au delà de la limite de Fraunhoffer, le modèle de signal reçu se simplifie
à un modèle à une dimension [23]. Une expression analytique du signal peut être déduite
des solutions des équations de Maxwell.
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En configuration standard de mesures radar, i.e. radar monostatique en champ lointain à
incidence normale, chaque interface du milieu donne lieu à une onde réfléchie. Si le milieu
est à faibles pertes, les différents échos sont simplement des copies retardées de l’impul-
sion radar e(t). Les amplitudes des échos, ck, dépendent du contraste diélectrique entre les
couches du milieu par l’intermédiaire des coefficients de réflexion de Fresnel.
A ce stade, on distingue les échos dits "simples" et les échos multiples. Les premiers ont
subi une seule réflexion par interface, tandis que les seconds en ont subi plusieurs. La prise
en compte des échos multiples fait l’objet de traitements spécifiques dans la littérature, en
particulier dans le domaine sismique.
Dans le modèle, nous supposerons observer uniquement des échos simples. Le signal reçu
s(t) est alors la somme de K échos e(t − Ti), dont les amplitudes ci sont proportionnelles
aux coefficients de Fresnel de chaque interface du milieu.

2.2.2 Modèle des observations dans le domaine temporel

Le modèle du signal reçu a priori s(t) s’écrit comme la somme des échos réfléchis par
les différentes interfaces du milieu, e(t − Ti), et d’un bruit additionnel b(t) :

s(t) =
K∑

i=1

cie(t − Ti) + b(t) (2.1)

avec :

– e(t) : signal émis
– K : nombre d’échos (ou nombre d’interfaces du milieu)
– ci : amplitude du iieme écho
– Ti : temps du retard du iieme écho
– b(t) : bruit blanc additif de moyenne nulle et de variance σ2

En discrétisant ce signal en N échantillons, nous obtenons un vecteur des observations
s qui s’écrit sous la forme :

s = Ac + b (2.2)

avec les notations suivantes :

– s =
(
s(t1) s(t2) · · · s(tN )

)T
: Vecteur de mesures temporelles (ou vecteur des

observations) de dimension (N, 1)

– c =
(
c1 c2 · · · cK

)T
: Vecteur d’amplitudes complexes ou vecteur de coefficients

de réflexion de taille (K, 1)
– A =

(
a(T1) a(T2) · · · a(TK)

)
: Matrice des vecteurs modèles de dimension (N, K)

– a(Ti) =
(
e(t1 − Ti) e(t2 − Ti) · · · e(tN − Ti)

)T
: Vecteur modèle de dimension

(N, 1) du iieme écho.

– b =
(
b(t1) b(t2) · · · b(tN )

)T
: Vecteur du bruit de dimension (N, 1), supposé

centré et d’écart-type σ.

2.2.3 Modèle des observations dans le domaine fréquentiel

Compte tenu des caractéristiques du milieu de propagation, le phénomène de dispersion
est négligeable et les coefficients de réflexion ci sont constants dans la bande de fréquences
considérée. Dans le domaine fréquentiel, le modèle des observations est une combinaison li-
néaire d’exponentielles complexes (cisoïdes), dont les arguments dépendent des paramètres
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à estimer :

s̃(f) =
K∑

i=1

ciẽ(f)e−2jπfTi + b̃(f) (2.3)

où le symbole .̃ représente la transformée de Fourier du signal temporel.
Le vecteur des observations fréquentiel contenant les N échantillons de mesures fréquen-
tielles dans une bande B est noté s. Il représente indifféremment le résultat de la transfor-
mée de Fourier d’un signal obtenu par un radar impulsionnel ou des mesures obtenues par
un radar à sauts de fréquence. Il peut s’écrire sous la forme matricielle suivante :

s = ΛAc + b (2.4)

avec les notations suivantes :
– s =

(
s̃(f1) s̃(f2) · · · s̃(fN )

)T
: Vecteur de mesures ou des observations de dimen-

sion (N, 1) ;
– Λ = diag(ẽ(f1), ẽ(f2), ..., ẽ(fN )) : matrice diagonale de dimension (N, N) comportant

la transformée de Fourier de l’impulsion radar e(t)

– c =
(
c1 c2 · · · cK

)T
: Vecteur d’amplitudes complexes des échos ou vecteur des

coefficients de réflexion de Fresnel de taille (K, 1) ;
– A =

(
a(T1) a(T2) · · · a(TK)

)
: Matrice "mode" ou matrice des vecteurs modèles

de dimension (N, K), dont les colonnes représentent les vecteurs modèles à identifier
ci-dessous ;

– a(Ti) =
(
e−2jπf1Ti e−2jπf2Ti · · · e−2jπfNTi

)T
: Vecteur "directionnel" (ou steering

vector) de dimension (N, 1) comportant le paramètre Ti à déterminer ;

– b =
(
b̃(f1) b̃(f2) · · · b̃(fN )

)T
: Vecteur du bruit, de taille (N, 1) et supposé centré

et d’écart-type σ ;
– fn = f1 + (n − 1)∆f : la fréquence instantanée, avec f1 la première fréquence de la

bande de fréquences B ;

D’après les notations précédentes, le modèle paramétrique du signal attendu dans le do-
maine fréquentiel s’écrit :

d(Ti) = Λa(Ti) (2.5)

2.2.4 Matrice de covariance inter-spectrale

La plupart des méthodes de traitement de signal super et haute résolution exposées dans
ce chapitre, peuvent se formuler à partir de la matrice de covariance des observations [48].
Ce paragraphe donne l’expression de cette matrice ainsi que ses principales propriétés. Sans
perdre en généralité, la matrice de covariance sera formulée dans le domaine fréquentiel car
cela permet de faire plus facilement le lien avec le formalisme existant dans la littérature.
La matrice d’autocorrélation du vecteur des observations s, associée au modèle du signal
dans le domaine fréquentiel (2.4), est définie par :

Γ = E(ssH) (2.6)

où Γ est une matrice de dimension (N, N) et l’opérateur E(.) représente l’espérance ma-
thématique. La matrice définie par l’équation (2.6) est égale à la matrice de covariance
(inter-spectrale) des observations s, si E(s) = 0. En utilisant le modèle du signal de l’eq.
(2.4), la matrice de covariance des observations s’écrit selon :

Γ = ΛAΓcA
HΛH + σ2Σ (2.7)
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avec Γc et σ2Σ, les matrices de covariance des sources et du bruit respectivement. La
première fait intervenir la puissance de chacune des sources Ek =< |ck|2 >, et le coefficient
d’intercorrélation ρ entre les sources. En supposant deux sources pour simplifier, elle est
donnée par l’expression suivante :

Γc =

(
E1 ρ∗

√
E1E2

ρ
√

E1E2 E2

)
(2.8)

La matrice de covariance du bruit est définie par :

σ2Σ = E(bbH) (2.9)

Pour un bruit décorrélé fréquentiellement, blanc et centré, elle se réduit à la matrice iden-
tité I de dimension (N, N). L’expression de la matrice de covariance conventionnellement
utilisée dans la littérature s’écrit :

Γ = AΓcA
H + σ2I (2.10)

Par comparaison avec l’équation (2.7), on note que la matrice Λ (impulsion radar) et la
matrice de covariance du bruit Σ sont toutes deux réduites à la matrice identité I de di-
mension (N, N).
En pratique, la matrice de covariance est estimée à partir de réalisations indépendantes
du vecteur des observations s, i.e. snapshots. Nous présenterons au chapitre 3 une tech-
nique d’estimation de cette matrice. La matrice de covariance présente les caractéristiques
d’être hermitienne et définie non négative. En conséquence, elle admet une décomposition
en éléments propres, dont les valeurs propres sont toutes positives ou nulles, et les vecteurs
propres sont orthogonaux entre eux. Nous verrons aux paragraphes 2.3 et 2.4 comment
les méthodes dites à haute résolution (ou à sous-espaces) exploitent cette propriété re-
marquable pour séparer les différents échos. Ces propriétés sont néanmoins sensibles à
l’amplitude de l’intercorrélation ρ dans l’expression de la matrice de covariance des sources
(2.8). Une valeur trop élevée de ρ réduit la possibilité de séparer les échos par traitement.
Le niveau d’intercorrélation peut dépendre en pratique de considérations physiques et des
conditions de mesures. L’influence du niveau d’intercorrélation est particulièrement sen-
sible pour des mesures radar sur un milieu stratifié en condition monostatique. En effet,
les signaux associés à chacune des interfaces proviennent du même émetteur. Une faible
fluctuation des caractéristiques du milieu de propagation (milieu hétérogène, rugosité de
surface) peut contribuer à réduire l’intercorrélation [33, p. 525]. Dans ces conditions, la
matrice de covariance des sources est régulière et de rang plein. Inversement, dans le cas
d’un milieu stratifié dans lequel chaque couche est homogène et présente des interfaces
sans rugosité, les échos peuvent être totalement corrélés. Dans ce cas, nous indiquons dans
le chapitre 3 les moyens de réduire artificiellement l’intercorrélation par des techniques de
moyennage en sous-bandes de fréquences. Ces dernières permettent de favoriser le fonction-
nement des algorithmes super et haute résolution dans un environnement de multitrajets.

Remarque : par comparaison avec l’eq. (2.7), l’expression de la matrice de covariance
dans le domaine temporel s’exprime plus simplement, car l’impulsion radar e(t) est impli-
citement inclue dans la matrice A de l’eq. (2.2) ; elle se met sous la forme suivante :

Γ = AΓcA
H + σ2Σ (2.11)
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2.3 Méthodes conventionnelles

Ce paragraphe présente les deux méthodes conventionnelles de traitement du signal,
pour estimer les retards de propagation. La première traite le signal temporel issu du
radar impulsionnel ; la seconde est adaptée à l’exploitation des signaux du radar à sauts
de fréquence.

2.3.1 Intercorrélation et filtrage adapté

L’intercorrélation est plus particulièrement adaptée au traitement des signaux du radar
impulsionnel (GPR). Le modèle des observations utilisé correspond au modèle temporel,
défini par l’équation (2.2).
La fonction d’intercorrélation mesure la ressemblance entre le signal reçu s(t) et le signal
émis e(t), et est définie par l’intégrale suivante :

Γre(τ) =

∫
s(t)e∗(t − τ)dt (2.12)

Si les signaux sont de formes analogues, l’intégrale est maximale pour la valeur du retard de
propagation τ , qui sépare les deux signaux. Le résultat de l’intercorrélation est équivalent
au résultat du filtre adapté au signal e(t). En général, cette technique permet d’améliorer
le rapport signal à bruit. La limite en résolution temporelle de la méthode de l’intercorré-
lation est donnée par un produit B∆τ ≥ 1 1.
La figure 2.1 illustre sur un exemple simple (deux échos en présence de bruit) le résultat
de ce traitement pour deux conditions de produit B∆τ . Dans le premier cas, les deux
échos sont non résolus en temporel ; en d’autres termes, les impulsions se recouvrent par-
tiellement. L’enveloppe du signal ou la position des alternances positives ou négatives de
l’intercorrélation ne permet pas de distinguer les deux échos. Pour le second cas, les deux
échos sont résolus en temporel. On distingue parfaitement les échos à partir des maxima
de l’intercorrélation.

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
-1

-0.5

0

0.5

1

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
-1

-0.5

0

0.5

1

A
m
p
l
i
t
u
d
e
 
n
o
r
m
a
l
i
s
é
e

temps (ns)

GPR

Filtrage adapté

(a)

(b)

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
-1

-0.5

0

0.5

1

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
-1

-0.5

0

0.5

1

A
m
p
l
i
t
u
d
e
 
n
o
r
m
a
l
i
s
é
e

temps (ns)

GPR

Filtrage adapté

(d)

(c)

Fig. 2.1 – Résultats de filtrage adapté, B = 2 GHz, a) et c) représentent les signaux bruts,
b) et d) la sortie du filtre adapté pour deux conditions de produit B∆τ : B∆τ = 0, 5 (a et
b), B∆τ = 3 (c et d) ; N=256, RSB= 25 dB.

1B est la bande de fréquences en Hz et ∆τ le retard de propagation entre les deux échos en secondes
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2.3.2 Transformée de Fourier inverse (IFFT)

Les échantillons fréquentiels du signal obéissent au modèle des observations défini par
l’eq. (2.4). Ils correspondent, soit à la transformée de Fourier du signal radar impulsionnel,
soit directement aux mesures délivrées par un radar à sauts de fréquence.
La transformée de Fourier inverse est définie par l’intégrale suivante, qui permet d’estimer
le signal reçu temporel s(t) à partir de la mesure du signal fréquentiel associé s̃(f) :

s(t) =

∫

ℜ

s̃(f)e2iπftdf (2.13)

En général, la valeur des retards de propagation est déduite de la position des extrémums
du signal s(t). Cependant, il convient de lever certaines ambiguïtés d’interprétation (en
particulier en cas d’échos proches) en analysant également l’enveloppe du signal. En com-
paraison de la méthode de l’intercorrélation (cf. §2.3.1), un changement de polarité du
signal s(t) permet de détecter les inversions de signe du contraste diélectrique aux inter-
faces du milieu.
Les caractéristiques et les performances de la Transformée de Fourier inverse, appliquée
à l’estimation de retard de propagation, peuvent se déduire des travaux consacrés aux
méthodes d’analyse spectrale linéaires (périodogramme, méthode de Welch). Une fenêtre
fréquentielle d’apodisation permet de trouver un compromis entre la résolution et la dé-
tectabilité des échos. Ainsi, sans fenêtre d’apodisation, la limite de résolution temporelle
correspond à l’inverse de la bande de fréquences ; par contre, le niveau des lobes secondaires
à -13 dB peut masquer les faibles échos. Avec une fenêtre d’apodisation du type Hanning,
la résolution est dégradée d’un facteur 1,4 (elle est voisine de 1,4 fois l’inverse de la bande),
mais le niveau des lobes secondaires est abaissé à - 31 dB. Une fenêtre d’apodisation permet
en outre de réduire la variance des valeurs de retard estimées. En pratique, nous utilisons
dans la suite la fenêtre de Hanning, et donc une limite de résolution temporelle caractérisée
par un produit B∆τ ≥ 2.
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Fig. 2.2 – Résultats de la transformée de Fourier inverse ; b) et d) signaux temporels
obtenus par IFFT des signaux fréquentiels a) et c) pour deux cas de produit B∆τ : B∆τ =
0, 5 (a et b), B∆τ = 3 (cas c et d) ; B = 2 GHz, RSB= 25 dB.

La Fig. 2.2 illustre les résultats de la IFFT pour le cas d’échos résolus en temporel
(B∆τ > 1), et celui d’échos non résolus (B∆τ < 1). Les oscillations observées sur le
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signal fréquentiel (Fig. a et c) sont dues aux interférences entre les deux échos. Le nombre
d’alternances de ces ocillations augmente avec le produit B∆τ . Pour le cas d’échos non
résolus, le signal s(t) de la Fig. (b) montre un seul écho alors que deux échos sont attendus
(traits verticaux). Dans cette situation, les échos se recouvrent partiellement. Pour le second
cas (Fig. 2.2-d), les deux échos sont résolus temporellement.

2.3.3 Déconvolution

Les méthodes de déconvolution sont apparues dans les années 50, suite au travaux de
Wiener ("Extrapolation, Interpolation, and Smoothing of Stationary Time Series"). Elles
suscitent une importante activité de recherche en CND pour des applications radar, sis-
mique ou ultrasons (par exemple [49, 50]). Ce paragraphe présente succinctement le principe
de cette famille de techniques. D’après l’équation (2.1), le modèle temporel du signal reçu
peut s’écrire symboliquement sous la forme :

s(t) = e(t) ∗ h(t) + b(t) (2.14)

Cette équation fait apparaître la convolution entre l’impulsion e(t) et la réponse impul-
sionnelle du milieu h(t), et b(t) le bruit additif. Les méthodes de déconvolution consistent
à estimer la fonction h(t), appelée également la réflectivité dans la littérature. Elle est
composée d’impulsions Dirac, décalées dans le temps de la valeur des retards à estimer.

Quand on dispose d’une mesure précise de l’impulsion ou de son expression théorique,
la réflectivité h(t) peut se calculer simplement par division fréquentielle, à partir de la
transformée de Fourier de l’équation précédente, i.e. h̃(f) = s̃(f)/ẽ(f). La procédure est
ainsi équivalente à un blanchiment du signal par l’impulsion. La résolution de la méthode
est liée à la bande de fréquences dans laquelle cette opération est réalisée. Sa mise en
oeuvre dans un contexte bruité nécessite une technique de stabilisation [51], qui consiste à
remplacer dans l’expression précédente, ẽ(f) par ẽ(f) + k, avec k dépendant du RSB.

En revanche, quand l’impulsion est imparfaitement connue ou inconnue (on parle alors
de déconvolution aveugle), la solution n’est pas unique et nécessite une information a priori.
On distingue les méthodes paramétriques et les méthodes non paramétriques. Les premières
traitent le signal dans le domaine temporel et font appel à une modélisation paramétrique
du signal. La plus connue est la méthode de déconvolution prédictive [51]. Parmi les mé-
thodes non paramétriques, citons la méthode homomorphique, qui nécessite de traiter le
signal dans le domaine fréquentiel [51]. La Fig. 2.3 donne un exemple de résultat de décon-
volution par blanchiment.
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Fig. 2.3 – Résultats de la déconvolution du signal a) et c), obtenus pour deux cas de
produits B∆τ : B∆τ = 0, 5, B∆τ = 3 ; B = 2 GHz, RSB= 25 dB.
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2.4 Méthodes paramétriques

Les méthodes paramétriques ont été introduites dans les années 60 pour estimer les fré-
quences de processus bande étroite, dans un signal additionné de bruit blanc. En comparai-
son des méthodes conventionnelles, ces méthodes présentent une meilleure résolution. Elles
sont devenues très populaires grâce à la possibilité de traiter directement les données, et à
l’existence d’algorithmes rapides. Elles ont été rapidement appliquées à d’autres domaines
de l’analyse spectrale, incluant le traitement d’antennes, et plus rarement l’estimation de
retard à partir du signal radar fréquentiel. Ce paragraphe présente leur application dans
le cadre de cette dernière application, à partir du modèle du signal du domaine fréquentiel
(eq. (2.10)).

Les méthodes paramétriques sont basées sur le fait que tout processus aléatoire sta-
tionnaire peut être approximé par un modèle rationnel linéaire [21, 22, 52]. En supposant
des impulsions radar idéales, i.e des Dirac, nous pouvons montrer que le vecteur des obser-
vations fréquentiel de l’eq. (2.10) admet une modélisation paramétrique.
Le modèle général est le modèle ARMA(p,q). Il est décrit par une récurrence linéaire
d’ordre fini, à coefficients constants. La valeur d’un élément du vecteur des observations
s’écrit comme une combinaison linéaire des valeurs aux fréquences adjacentes selon l’équa-
tion ci-dessous :

s̃(f) = −
p∑

n=1

ans̃(f − n) +

q∑

n=0

bnũ(f − n) (2.15)

où le signal s̃(f) peut être vu comme la sortie d’un filtre linéaire, dont l’entrée ũ(f) est un
bruit blanc stationnaire à moyenne nulle. La fonction de transfert de ce filtre est définie de
la manière suivante :

H(z) =
B(z)

A(z)
=

∑q
n=0 bnz−n

1 +
∑p

n=1 anz−n
(2.16)

ARMA

H(z)=
B(z)

A(z)

õu(f) õs(f)

Fig. 2.4 – Modèle ARMA

Les coefficients an (resp. bn) correspondent à la partie AR ou autorégressive (resp. MA
ou à moyenne glissante) du signal. La stationnarité de s̃(f) est garantie par la stabilité et
la causalité du filtre [21, 22]. Les coefficients du modèle et le niveau de bruit permettent de
calculer la densité spectrale temporelle (cf. eq. (2.18)), dont la position des maxima permet
d’estimer les retards de propagation.
De manière générale, la partie MA du processus permet de représenter les vallées du spectre
(effet des zéros de la fonction de transfert), tandis que la partie AR modélise des spectres
possédant des maxima (effet des pôles). Sachant que nous souhaitons améliorer la résolution
temporelle, nous nous focalisons dans la suite de ce paragraphe sur la modélisation AR.

Pour le processus AR, on retiendra finalement les deux formules suivantes pour repré-
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senter le signal et son spectre temporel :

s̃(f) = −
p∑

n=1

ans̃(f − n) + ũ(f) (2.17)

S̃(τ) = σ2 1

|1 +
∑p

n=1 ãne−2jπfnτ |2
(2.18)

Pour déterminer les paramètres AR, il existe une multitude d’algorithmes [21, 22, 52].
Parmi ceux-ci, on distingue les algorithmes fonctionnant directement sur les données, et
ceux nécessitant le calcul préalable de la matrice de covariance.

a - Méthodes basées sur les données :
Les méthodes basées sur les données utilisent pour calculer les paramètres AR, la mi-

nimisation de l’erreur de prédiction linéaire (directe et rétrograde), au sens des moindres
carrés. Dans le cas d’une minimisation de la puissance de l’erreur directe, cette méthode
est appelée la méthode des covariances [21]. Dans le cas d’une minimisation de la puis-
sance des erreurs de prédiction directe et rétrograde, la méthode d’estimation est appelée
la méthode des covariances modifiées [53]. Ces deux méthodes permettent d’obtenir
une bonne résolution et un faible biais. En revanche, nous n’avons pas d’assurance sur la
stabilité du système. [53] indique que la méthode des covariances modifiées est plus perfor-
mante que la méthode des covariances. Burg [54] a proposé un algorithme récursif en ordre,
qui minimise la puissance des erreurs de prédiction directe et rétrograde et qui garantit un
système à minimum de phase. Ses inconvénients sont un éventuel dédoublement de raies
dans le cas d’un signal composé d’une sinusoïde bruitée avec un fort rapport signal sur
bruit et une sensibilité à la phase à l’origine [21].

b - Méthodes basées sur la matrice de covariance :
Cette seconde famille de méthodes de calcul des paramètres AR utilise les équations de

Yule-Walker, qui fait intervenir la matrice de covariance. En supposant que l’impulsion
radar est une impulsion Dirac, on peut montrer que le vecteur des observations (2.3) obéit
au modèle AR de l’équation (2.17). L’équation de Yule-Walker associée s’écrit alors sous
la forme matricielle suivante [21] :




γ̃s(0) γ̃s(−1) γ̃s(−2) · · · γ̃s(−p)
γ̃s(1) γ̃s(0) γ̃s(−1) · · · γ̃s(−p + 1)

. . . · · · .
γ̃s(p) γ̃s(p − 1) γ̃s(p − 2) · · · γ̃s(0)




︸ ︷︷ ︸
G




1
a1

.
ap


 =




σ2

0
.
0


 (2.19)

avec γ̃s(l) la fonction d’autocorrélation estimée. Selon le partitionnement de la matrice G,
sa taille, l’ordre du modèle, on distingue différentes méthodes d’estimation des paramètres
AR, dont le principe est rappelé ci-après.
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i) Algorithme de Levinson [53] :
L’algorithme de Levinson permet de résoudre le système (2.19) de manière récursive. Le

principe est de trouver les paramètres AR d’ordre k en fonction des paramètres d’ordre
k − 1. L’utilisation de cet algorithme nécessite que la matrice G (cf. équation (2.19)) pré-
sente le caractère Toeplitz. En pratique, on utilise l’estimateur biaisé de la fonction de
corrélation pour assurer un système à minimum de phase. L’algorithme de Levinson assure
la stabilité du filtre ; en revanche, sa résolution est faible [53] .

ii) Méthode de l’autocorrélation [53] :
A partir de l’eq. (2.19), les équations de Yule-Walker peuvent également s’écrire sous la

forme suivante :



γ̃s(0) γ̃s(−1) γ̃s(−2) · · · γ̃s(−p + 1)
γ̃s(1) γ̃s(0) γ̃s(−1) · · · γ̃s(−p + 2)

. . . · · · .
γ̃s(p − 1) γ̃s(p − 2) γ̃s(p − 3) · · · γ̃s(0)




︸ ︷︷ ︸
R̃s




ã1

ã2

.
ãp




︸ ︷︷ ︸
ã

= −




γ̃s(1)
γ̃s(2)

.
γ̃s(p)




︸ ︷︷ ︸
r̃s

(2.20)

L’une des premières solutions pour déterminer les paramètres AR consiste à résoudre le
système (2.20). La solution de l’autocorrélation étant une simple inversion de matrice, i.e. :

ã = −R̃
−1
s r̃s.

Lorsque γ̂s(l) est l’estimateur biaisé de la corrélation, tous les pôles du modèle sont à l’in-
térieur du cercle unité contrairement aux pôles de l’estimateur non biaisé. On améliore la
résolution temporelle de cette méthode en utilisant l’estimateur non biaisé de la corrélation.

iii) Méthode des moindres carrés [53] :
Afin de réduire l’effet du bruit et d’obtenir une meilleure estimation des paramètres AR,

nous pouvons surdéterminer le nombre d’équations et effectuer une résolution au sens des
moindres carrés (LS) ou au sens des moindres carrés totaux (TLS). Le précédent système
de Yule-Walker devient donc :



γ̃s(0) γ̃s(−1) γ̃s(−2) · · · γ̃s(−p + 1)
γ̃s(1) γ̃s(0) γ̃s(−1) · · · γ̃s(−p + 2)

. . . · · · .
γ̃s(N − 1) γ̃s(N − 2) γ̃s(N − 3) · · · γ̃s(N − p + 1)




︸ ︷︷ ︸
R̃s




ã1

ã2

.
ãp




︸ ︷︷ ︸
ã

= −




γ̃s(1)
γ̃s(2)

.
γ̃s(N)




︸ ︷︷ ︸
r̃s

Avec N>p. La résolution au sens des moindres carrés se nomme LSYW :

ã = −
(
R̃

H
s R̃s

)−1
R̃

H
s r̃s (2.21)

et celle au sens des moindres carrés totaux se nomme TLSYW :

ã = −
(
R̃

H
s R̃s − σ2

minId
)−1

R̃
H
s r̃s (2.22)

où σ2
min est la plus petite valeur singulière de la matrice :

[
R̃s r̃s

]
(2.23)
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La solution TLSYW est plus performante que la solution LSYW car elle minimise à la
fois l’erreur sur Rs et sur rs. En revanche la solution TLSYW a l’inconvénient d’attirer
tous les pôles, et notamment ceux du bruit, sur le cercle unité ; cela rend leur distinction
difficile.
Il est montré que ces méthodes (autocorrélation, LSYW, TLSYW ) sont biaisées car la
corrélation en zéro fait intervenir la puissance du bruit blanc [53].

iv) Méthode de Yule-Walker modifiée [53] :
Une autre solution consiste à ne pas faire intervenir la corrélation en zéro dans l’estima-

tion (q 6= 0) : ce sont les équations de Yule-Walker modifiées (MYW ) [55].




γ̃s(q) γ̃s(q − 1) · · · γ̃s(q − L + 1)
γ̃s(q + 1) γ̃s(q) · · · γ̃s(q − L + 2)

. . · · · .
γ̃s(M + q − 1) γ̃s(M + q − 2) · · · γ̃s(M + q − L)




︸ ︷︷ ︸
R̃s




ã1

ã2

.
ãL




︸ ︷︷ ︸
ã

= −




γ̃s(q + 1)
γ̃s(q + 2)

.
γ̃s(q + M)




︸ ︷︷ ︸
r̃s

De la même manière que précédemment, nous pouvons résoudre ce système :

– soit en inversant la matrice R̃s lorsque q = M = L = p ;
– soit au sens des moindres carrés classiques (LSMYW ) lorsque L = p et M > p ;
– soit au sens des moindres carrés totaux (TLSMYW ) lorsque L = p et M > p.

[56] a montré dans le cas où s̃(f) est composée d’une somme de sinusoïdes et d’un bruit
blanc, les estimateurs MYW sont asymptotiquement non biaisés.
Contrairement à la méthode LSMYW qui est relativement performante pour faire la dis-
tinction entre les pôles du signal et ceux du bruit, la méthode TLSMYW comme la méthode
TLSYW attire tous les pôles sur le cercle unité, rendant donc difficile la distinction entre
les pôles du signal et ceux du bruit.
Enfin, citons la méthode LSMYW avec une surestimation de l’ordre nommée HOYW (High
Order Yule-Walker). Elle présente l’avantage d’améliorer l’estimation des paramètres AR
du signal. Du fait de la surestimation de l’ordre du modèle, sa difficulté consiste à trouver
les véritables p pôles parmi les p + L 2 pôles identifiés par l’algorithme.

D’après la littérature, la méthode la plus performante est la méthode LSMYW [53]. Ses
performances seront évaluées au chapitre 3 pour estimer l’épaisseur de matériau de chaus-
sée. Nous illustrons le fonctionnement de cette dernière méthode à la Fig. 2.5. Les deux
pseudo-spectres représentent le résultat du traitement des signaux fréquentiels de la Fig.
2.2-a) et c). Le résultat de la Fig. 2.5-a) montre les capacités de super résolution de la
méthode paramétrique LSMYW.

2p + L représente l’ordre surestimé avec L > 0
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Fig. 2.5 – Spectre temporel AR (équation (2.18)) obtenu avec la méthode LSMYW, B = 2
GHz, B∆τ = 0, 5 (cas a , ordre=36), B∆τ = 3 (cas b, ordre=12), N=256, RSB= 25 dB

2.5 Méthodes à sous-espaces

2.5.1 Introduction

Goniométrie Estimation de retard
Paramètre à
estimer

angle θ retard T

modèle de si-
gnal a priori

s = Ac + b
s =

(
s̃1(t) · · · s̃N (t)

)T

A =
(
a(θ1) · · · a(θK)

)

c =
(
c1(t) · · · cK(t)

)T

b =
(
b̃1(t) · · · b̃N (t)

)T

s = ΛAc + b

s =
(
s̃(f1) · · · s̃(fN )

)T

Λ = diag(ẽ(f1), ..., ẽ(fN ))

c =
(
c1 · · · cK

)T

A =
(
a(T1) · · · a(TK)

)

b =
(
b̃(f1) · · · b̃(fN )

)T

vecteur
directionnel

a(θi) =




1

e
2jπdsin(θi)f

c

...

e
2jπd(N−1)sin(θi)f

c




f représente la fréquence de la por-
teuse, d la distance intercapteur, c la
célérité de l’onde dans le milieu.

a(Ti) =




e−2jπf1Ti

e−2jπf2Ti

...
e−2jπfN Ti




d(Ti) = Λa(Ti)

N Nombre de capteurs Nombre de fréquences
K Nombre de sources Nombre d’échos

Tab. 2.1 – Correspondances entre les domaines du traitement d’antennes et de l’estimation
de retard

Les méthodes à haute résolution ou "HR" apparaissent dans les années 1970 dans les
domaines de l’acoustique sous-marine (W.S Ligget...), de la sismique (V.F Pisarenko...) et
de la radioastronomie (I.N El-Behery...) [33]. Par comparaison avec les méthodes paramé-
triques, les méthodes HR présentent la caractéristique de fournir en termes de résolution,
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des performances asymptotiquement illimitées et indépendantes du rapport signal sur bruit.
En France, ces méthodes apparaissent sous l’impulsion de la DGA (Direction Générale de
l’Armement) et plus particulièrement de la DRET (Direction des Recherches et Etudes
Techniques) qui, dans un contexte de guerre froide, souhaitait améliorer la résolution an-
gulaire des sonars passifs existants. Dans le domaine de la sismique, et plus particulièrement
de la sismologie, les acteurs principaux furent V.F. Pisarenko et Capon.
La popularité de ces méthodes en traitement du signal a commencé en 1980, après les
publications rapprochées et indépendantes de deux algorithmes basés sur un principe iden-
tique. Il s’agit de l’algorithme MUSIC de Schmidt [48, 57], et la méthode du goniomètre de
Bienvenu et Kopp [58]. A partir des propriétés de la matrice de covariance des observations,
ces deux méthodes décomposent l’espace des observations en deux sous-espaces vectoriels
orthogonaux. Par la suite, d’autres algorithmes à sous-espaces ont vu le jour (ESPRIT,
MIN-NORM).
Cette famille d’algorithmes (MUSIC, ESPRIT, Min-Norm) a été principalement appliquée
au domaine du traitement d’antennes, dont l’objectif est d’estimer des directions d’arrivée,
à partir du signal enregistré sur un réseau d’antennes. Le tableau 2.1 établit les correspon-
dances entre le domaine de la goniométrie et celui de l’estimation de retards de propagation,
qui concerne ce document.
Cette partie présente le principe des trois principales méthodes à sous-espaces, à partir
de la formulation du modèle du signal dans le domaine fréquentiel. Dans la littérature,
l’algorithme MUSIC sert de référence parmi les autres méthodes haute résolution, de par
ses performances et son ancienneté. En outre, il a fait l’objet d’une adaptation spécifique
au domaine temporel, que l’on explicitera également.

2.5.2 MUSIC (MUltiple SIgnal Classification)

La méthode MUSIC a été initialement proposée de manière indépendante par Schmidt
[48] et Bienvenu et Kopp [58], dans le domaine du traitement d’antennes au cours des
années 1980. Son application à l’estimation des temps d’arrivée se formalise de manière
naturelle à partir du modèle des observations fréquentielles de l’eq. (2.4).

L’algorithme MUSIC exploite les propriétés de décomposition en éléments propres de
la matrice de covariance du vecteur des observations Γ, introduite au § 2.2.4. Cette dé-
composition permet de séparer l’espace des observations en deux sous-espaces vectoriels
orthogonaux : le sous-espace signal et son complément orthogonal, le sous-espace bruit.
On rappelle que la matrice de covariance des observations est de dimension (N, N), N
correspondant au nombre d’échantillons fréquentiels ; K est le nombre d’échos composant
le signal.
Sous l’hypothèse de non-singularité, la matrice de covariance des observations se décom-
pose dans une base de N vecteurs propres orthonormés. Sous réserve de vérifier la condition
N ≥ K+1, la distribution d’amplitudes des valeurs propres de la matrice Γ permet de faire
la distinction entre un sous-espace signal et un sous-espace bruit. On distingue N −K va-
leurs propres égales à la variance du bruit, σ2, et K valeurs propres supérieures à σ2. Les K
vecteurs propres (v1, v2, . . . vK) associés aux K plus grandes valeurs propres engendrent
le sous-espace signal tandis que les N − K vecteurs propres (vK+1, vK+2, . . . , vN ) en-
gendrent le sous-espace bruit.
La matrice de covariance Γ peut alors s’écrire sous la forme suivante :

Γ =
K∑

i=1

λiviv
H
i +

N∑

i=1

σ2viv
H
i =

K∑

i=1

(λi + σ2)viv
H
i + σ2

N∑

i=K+1

viv
H
i (2.24)
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Sachant que les vecteurs d(Ti), définis par l’eq. (2.5), appartiennent au sous-espace signal,
on crée une fonctionnelle f(t), qui mesure l’orthogonalité entre le vecteur modèle d(T ) et le
sous-espace bruit. Cette fonctionnelle s’annule quand le vecteur modèle est perpendiculaire
au sous-espace bruit, c’est-à-dire quand T = Ti. Cette opération revient donc à minimiser
la fonction coût suivante :

f(t) = d(t)H
N∑

i=K+1

viv
H
i d(t) (2.25)

ou à maximiser son inverse, appelée pseudo-spectre dans la littérature :

g(t) =
1

∑N
i=K+1 |dH(t)vi|2

(2.26)

En introduisant le projecteur "bruit",
∏

⊥

b =
(∑N

i=K+1 viv
H
i

)
, on trouve également dans

la littérature l’expression de la fonctionnelle g(t) sous la forme suivante :

g(t) =
1

dH(t)
∏

⊥

b d(t)
(2.27)

En pratique, la valeur des retards de propagation est déduite de la position des maxima de
la fonctionnelle. L’amplitude des maxima de la fonctionnelle n’a donc aucune signification
physique (en d’autres termes, elle n’est pas liée à l’amplitude des sources), mais mesure
uniquement l’orthogonalité entre les deux sous-espaces vectoriels signal et bruit. En théorie,
l’amplitude de g(t) tend vers l’infini quand T = Ti, car il y a orthogonalité parfaite entre
les deux sous-espaces vectoriels. En pratique, les variations de g(t) sont finies du fait des
erreurs d’estimation de la matrice de covariance, de la précision numérique limitée, et des
éventuelles erreurs de modèle.
Enfin, pour appliquer cette méthode, il est primordial d’estimer correctement la taille du
sous-espace signal. En référence à [59, 60, 61, 62], de nombreux critères permettent d’évaluer
le nombre de sources K.

L’algorithme MUSIC permet de fournir de bons résultats lorsque les échos sont suffi-
samment décorrélés. En revanche, lorsque les échos sont totalement corrélés, la matrice de
covariance des observations n’est plus de rang plein, et il devient théoriquement impossible
de détecter tous les signaux. Une solution consiste à appliquer l’algorithme sur une ma-
trice de covariance modifiée (de taille réduite en particulier), obtenue par les techniques de
moyennage en sous-bandes de fréquences, présentées au chapitre 3. Ce moyennage permet
de réduire artificiellement le niveau d’intercorrélation entre les échos, et ainsi de faire fonc-
tionner les algorithmes à sous-espaces dans un environnement de multitrajets.
Nous verrons également au chapitre 3 comment l’algorithme et le modèle des observations
peuvent être exploités conjointement pour estimer la constante diélectrique du milieu.

L’algorithme a donné lieu à différentes extensions, dont le lecteur trouvera une synthèse
dans [33]. Citons l’extension de MUSIC au cas de mesures réalisées en champ proche, ou
au cas multidimensionnel, à partir d’un modèle des observations à plusieurs paramètres :
par exemple, estimation de l’azimut et de l’élévation en goniométrie, estimation de temps
d’arrivée et de l’angle (TDOA). L’exploitation d’autres caractéristiques physiques (polari-
sation [63]) ou statistiques des signaux (cyclo-stationnarité [64], circularité [65], statistiques
d’ordre supérieur [66]) a donné lieu à un formalisme spécifique de l’algorithme. L’algorithme
a suscité de nombreuses applications dans des domaines aussi divers que la télédétection
[67] et la caractérisation ultra large bande de canaux de propagation [68].
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Fig. 2.6 – Résultats de la méthode MUSIC, B = 2 GHz, B∆τ = 0, 5 (cas a), B∆τ = 3
(cas b), N=256, RSB= 25 dB

Nota Bene : algorithme MUSIC temporel La méthode MUSIC a fait l’objet d’une
formulation spécifique dans le domaine temporel [69, 70] pour l’estimation des retards de
propagation. Pour notre application, la principale motivation est de pouvoir traiter direc-
tement le signal radar impulsionnel dans le domaine temporel, sans nécessiter le passage en
fréquence par transformée de Fourier. Un filtrage adapté préalable permet de sélectionner
des intervalles temporels susceptibles de contenir des impulsions qui se recouvrent [33].
En comparaison de la version fréquentielle de l’algorithme, la différence principale réside
dans l’expression du vecteur modèle, qui s’écrit sous la forme suivante d’après l’eq. (2.2) :

a(Ti) =
(
e(t1 − Ti) e(t2 − Ti) · · · e(tN − Ti)

)T
(2.28)

Les retards de propagation sont estimés par la position des maxima du pseudo-spectre
temporel suivant, qui mesure l’orthogonalité entre le vecteur modèle a(T ) précédent et le
sous-espace bruit :

g(t) =
1

aH(t)
(∑N

i=K+1 viv
H
i

)
a(t)

(2.29)

Les figures 2.6 et 2.7 illustrent le fonctionnement de l’algorithme dans le cas simple, déjà
évoqué au § 2.3.1, d’un signal bruité composé de deux échos. On note la forte dynamique
des variations des pseudo-spectres obtenus. Le caractère haute résolution de l’algorithme
est démontré sur la figure 2.7 par la capacité de l’algorithme à séparer les deux impulsions
qui se recouvrent (cas de B∆τ < 1).

On peut réduire la sensibilité de l’algorithme à la corrélation entre échos, par des
techniques de moyennage de la matrice de covariance des observations. En référence au
chapitre 3, ces techniques n’existent que dans le domaine fréquentiel. Leur application à
MUSIC temporel nécessiterait de travailler conjointement en temporel (pour l’algorithme)
et en fréquentiel (pour le moyennage en sous-bandes). Une adaptation spécifique de ces
techniques de moyennage au domaine temporel a été tentée dans [71].
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Fig. 2.7 – Résultats de MUSIC temporel, B = 2 GHz, B∆τ = 0, 5 (cas a et b), B∆τ = 3
(cas c et d), N=256, RSB= 25 dB

2.5.3 root-MUSIC

Root-MUSIC désigne la version polynomiale de l’algorithme MUSIC. Dans la littéra-
ture, Root-MUSIC [72] est présenté dans le cas idéal de l’eq. (2.10), i.e. lorsque l’impulsion
temporelle est un Dirac. Dans ce paragraphe, l’impulsion radar est prise en compte et l’al-
gorithme est étendu au modèle des observations radar de l’eq. (2.4).

Par comparaison avec MUSIC, root-MUSIC permet d’estimer directement les retards de
propagation, sans nécessiter le calcul du pseudo-spectre. L’algorithme suppose que les
échantillons sont équiespacées de ∆f . En introduisant z = e−2jπ∆ft, la fonctionnelle me-
surant l’orthogonalité entre les sous-espaces signal et bruit, devient un polynôme, qui s’ex-
prime selon :

P (z) = a(z−1)TΛH
∏

⊥
b Λa(z) (2.30)

avec
∏

⊥

b le projecteur bruit, défini au paragraphe (2.5.2).
P (z) est un polynôme de degré 2N −2. Idéalement, parmi les 2N −2 racines du polynôme,
nous avons 2K zéros sur le cercle unité : l’argument de ces racines nous fournit les temps
de retard de propagation. Le caractère hermitien du projeteur bruit

∏
⊥

b entraîne une sy-
métrie des racines. Si z est une racine de P (z), alors 1/z∗ est aussi une racine du polynôme
P (z). En pratique, les retards estimés sont donnés par les K zéros se trouvant à la fois à
l’intérieur du cercle unité, et au plus proche de celui-ci.
L’intérêt de la version polynomiale est double : la recherche des zéros d’un polynôme est
beaucoup moins coûteuse en temps de calcul, que l’évaluation puis la recherche des maxima
dans un pseudo-spectre ; root-MUSIC possède un pouvoir de résolution supérieur à sa ver-
sion pseudo-spectrale [22].
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Pour illustrer le fonctionnement de root-MUSIC, nous avons représenté sur la Fig. 2.8 la
position des deux zéros de la fonctionnelle P (z), obtenue par traitement des signaux fré-
quentiels de la Fig. 2.2. Pour les paramètres de simulation choisis, on constate le caractère
haute résolution de l’algorithme et l’absence de biais sur le positionnement des racines du
polynôme dans le plan complexe.

Remarque : La littérature [73] a montré que la méthode de Pisarenko correspondait
au cas particulier de l’algorithme root-MUSIC, pour lequel le sous-espace bruit comporte
un seul vecteur propre, i.e. N = K + 1 avec N la dimension de l’espace des observations
et K le nombre d’échos.

-1 -0.5 0 0.5 1
-1

-0.5

0

0.5

1

0.2
0.4

0.6
0.8 1

0˚

30˚

60˚
90˚

120˚

150˚

180˚

210˚

240˚
270˚

300˚

330˚

I
m
a
g

Réel

(a)

0.994 0.996 0.998 1 1.002

0.04

0.045

0.05

0.055

0.06

0.065

0.07

I
m
a
g

Réel

root- MUSIC
vrai

-1 -0.5 0 0.5 1
-1

-0.5

0

0.5

1

Réel

I
m
a
g

 

 

0.2
0.4

0.6
0.8

1

0˚

30˚

6
90Â˚

120Â˚

150Â˚

180Â˚

210Â˚

240Â˚
270Â˚

300˚

330˚

root- MUSIC
vrai

0.985 0.99 0.995 1 1.005

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

Réel

I
m
a
g

 

 

(b)

Fig. 2.8 – Représentation des deux racines du polynôme P (z) de la méthode root-MUSIC
dans le plan complexe, obtenue par traitement des signaux fréquentiels de la figures 2.2 :
a - échos non résolus (B∆τ = 0, 5), b - échos résolus (B∆τ = 3) ; B = 2 GHz, N=256,
RSB= 25 dB.

2.5.4 Min-Norm

Cette méthode a été proposée à l’origine pour l’analyse fréquentielle et le traitement
d’antennes. Appliquée à l’estimation de retard, la version de la littérature suppose une im-
pulsion radar idéale, i.e. un Dirac, conformément au modèle de l’eq. (2.10). Nous adaptons
cet algorithme dans ce paragraphe au modèle des observations radar de l’eq. (2.4), qui tient
compte d’une forme d’impulsion radar quelconque.
Par comparaison avec les deux précédents algorithmes, Min-Norm définit le pseudo-spectre
de l’équation (2.26) à partir du vecteur w du sous-espace bruit, ayant une norme minimale :

PMN (t) =
1

|dH(t)w|2
(2.31)

Le calcul du vecteur w de norme minimale répond aux trois contraintes suivantes :
– w est un vecteur du sous-espace bruit, et est donc orthogonal aux colonnes de la

matrice Ps, définie ci-après ; nous avons :

PH
s w = 0 (2.32)
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– le premier élément de w est égal à 1 :

w =

(
1

−w̃

)
(2.33)

– la norme euclidienne de w est minimale

Dans ces équations, nous avons défini la matrice Ps :

Ps = [v1,v2, . . . ,vK ] =

(
gT

s

Gs

)
(2.34)

avec les notations suivantes :

– Ps représente la matrice de dimension (N, K), dont les colonnes sont les vecteurs
propres engendrant le sous-espace signal ;

– gT
s est un vecteur ligne de dimension (1, K), représentant la première ligne de la

matrice précédente ;
– Gs est une matrice de dimension (N − 1, K), représentant les N − 1 dernières lignes

de la matrice Ps ;

D’après les équations (2.34), (2.32) et (2.33), nous pouvons écrire que :

gs − GH
s w̃ = 0 (2.35)

GH
s w̃ = gs (2.36)

Nous avons un système linéaire sous-déterminé de K équations et N −1 inconnues et donc
une multitude de solutions. La contrainte de norme minimale permet de définir une solution
unique, donnée par l’équation :

w̃ =
Gsg

∗
s

1 − gH
s gs

(2.37)

Par conséquent, nous avons :

w =

(
1

− Gsg∗

s

1−gH
s gs

)
(2.38)

Enfin, la valeur des retards de propagation est déduite de la position des maxima du
pseudo-spectre défini par l’équation (2.31). La littérature indique que la méthode Min-
Norm est plus sensible que l’algorithme MUSIC à la "qualité" de la matrice de covariance.
Marple [22] a montré que cette méthode présente un meilleur pouvoir séparateur que MU-
SIC, mais une plus grande variance d’estimation.
La Fig. (2.9) illustre le fonctionnement de la méthode Min-Norm à partir du traitement
des signaux fréquentiels de la Fig. 2.2. Pour les paramètres de simulation choisis, on note
la très forte dynamique de la fonctionnelle, ainsi que son grand pouvoir de résolution.

Remarque : La version polynomiale de cet algorithme est décrite dans [74].
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Fig. 2.9 – Résultats de la méthode Min-Norm, B = 2 GHz, B∆τ = 0, 5 (cas a), B∆τ = 3
(cas b), N=256, RSB= 25 dB

2.5.5 ESPRIT (Estimation of Signal Parameters via Rotational Inva-
riance Techniques)

ESPRIT a été proposé par Roy [75, 76] pour des applications de traitement d’antennes.
Son principal intérêt est de permettre une estimation directe des paramètres. En comparai-
son des algorithmes nécessitant le calcul du pseudo-spectre, tels que MUSIC et Min-Norm,
le coût de calcul d’ESPRIT est réduit.
L’application d’ESPRIT à l’estimation des retards de propagation a été proposée dans [77].
Contrairement aux précédentes méthodes à sous-espaces, l’application d’ESPRIT à partir
du modèle des observations général de l’éq. (2.4) n’est pas immédiate. Elle fera l’objet de
développements mathématiques spécifiques au chapitre 4. Aussi, nous présentons dans ce
paragraphe le principe de l’algorithme dans le cas simplifié, où l’impulsion radar est un
Dirac (impulsion idéale) et le bruit est blanc dans (2.4). La matrice de covariance associée
s’exprime selon l’équation (2.10).
L’algorithme permet d’estimer les retards de propagation en exploitant la relation linéaire
existante entre les données de deux sous-bandes de fréquences adjacentes. Généralement,
pour ne pas altérer le pouvoir de résolution de l’algorithme, la taille et le recouvrement des
sous-bandes sont maximaux ; on considère ainsi deux sous-bandes de N −1 échantillons, se
recouvrant de N − 2 échantillons. En partitionnant la matrice « mode » A du modèle des
observations de l’éq. (2.4) en deux blocs adjacents de N − 1 lignes, on obtient la relation
suivante :

A2 = A1Φ (2.39)

avec A1 et A2, les matrices obtenues à partir de A en éliminant respectivement sa dernière
et sa première ligne, comme indiqué ci-dessous :

A =

(
A1

−

)
=

(
−
A2

)
(2.40)
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La matrice Φ peut être vue comme un opérateur de rotation. C’est une matrice diagonale
de dimension (K, K), dont les éléments sont fonction des retards de propagation recherchés.

Φ =




e−2iπ∆fT1 0 . 0
0 e−2iπ∆fT2 0 .
. . . .
. . . e−2iπ∆fTK


 (2.41)

Les éléments de la matrice de rotation peuvent être estimés à partir du sous-espace signal.
Pour le démontrer, définissons la décomposition en éléments propres de la matrice de
covariance Γ sous la forme suivante :

AΓcA
HPs = PsG (2.42)

avec :
– Ps, la matrice définie à l’éq. (2.34), et dont les colonnes sont les vecteurs propres

associés aux K plus grandes valeurs propres,
– G, la matrice diagonale comportant les valeurs propres de l’espace signal, dont on a

retranché la plus petite valeur propre selon :

G = diag(λ1 − σ2, . . . , λK − σ2) (2.43)

En appliquant cette dernière équation aux deux sous-bandes de fréquences adjacentes, on
obtient le système suivant de deux équations :

A1ΓcA
HPs = Ps1G (2.44)

A2ΓcA
HPs = Ps2G (2.45)

avec Ps1 et Ps2 les matrices obtenues à partir du partitionnenement de la matrice Ps :

Ps =

(
−

Ps2

)
=

(
Ps1

−

)
(2.46)

En utilisant la relation d’invariance (2.39), on peut montrer que le système précédent des
deux équations permet d’aboutir à la relation suivante entre les deux partitions de la
matrice Ps :

Ps2 = Ps1K (2.47)

K = F−1ΦF (2.48)

avec : F = ΓcA
HPsG

−1 (2.49)

D’une part, l’équation (2.48) signifie que les matrices K et Φ sont similaires ; elles ont la
propriété d’avoir les mêmes valeurs propres. Par conséquent, on peut estimer les éléments
diagonaux de la matrice Φ à partir des valeurs propres de la matrice K. D’après l’eq. (2.41),
les retards de propagation sont déduits des arguments de ces valeurs propres. D’autre part,
l’équation (2.47) indique que la matrice K peut être calculée à partir de la matrice Ps.
En pratique, la matrice de covariance des observations est estimée à partir des données
(selon des procédures explicitées au chap. 3) et on a seulement accès à des estimées de
sous-espace signal Ps1 et Ps2. A ce stade, on distingue deux solutions pour calculer la
matrice K à partir de l’éq. (2.47). La solution au sens des moindres carrés (LS) est donnée
par la relation suivante :

K̂ =
(
P̂H

s1P̂s1

)−1
P̂H

s1P̂s2 (2.50)
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La solution au sens des moindres carrés totaux (TLS) permet de tenir compte à la fois des
erreurs sur l’estimation de P̂s2 et de celles sur P̂s1. Cette solution passe par le calcul de la
matrice V̂ de dimension ((N − 1) × 2K), construite de la manière suivante :

V̂ = [P̂s2, P̂s1] (2.51)

Puis, nous effectuons une décomposition en éléments singuliers (SVD) de V̂ telle que :

V̂ = ÛX̂ŴH (2.52)

où Û et Ŵ sont des matrices unitaires. Ensuite, nous partitionnons la matrice Ŵ de
dimension (2K × 2K) en blocs de 4 matrices de dimension (K × K), telles que :

Ŵ =

(
Ŵ11 Ŵ12

Ŵ21 Ŵ22

)
(2.53)

Enfin, la solution au sens des moindres carrés totaux est donnée par :

K̂ = −Ŵ12

(
Ŵ22

)−1
(2.54)

La littérature a montré que pour des exponentielles bruitées, ESPRIT a une variance
inférieure à celle de MUSIC [52]. Il est aussi montré que la solution TLS est plus performante
que la solution LS [78] ; cet avantage de la solution TLS peut s’avérer utile pour de faibles
produits B∆τ .
Pour illustrer le fonctionnement de l’algorithme ESPRIT, nous avons représenté sur la Fig.
2.10 la position des deux valeurs propres, obtenues par traitement des signaux fréquentiels
de la Fig. 2.2. Pour les paramètres de simulation choisis, on constate le caractère haute
résolution de l’algorithme, et l’absence de biais sur le positionnement des valeurs propres
dans le plan complexe.
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Fig. 2.10 – Valeurs propres obtenues par la méthode ESPRIT, B = 2 GHz, B∆τ = 0, 5
(cas a), B∆τ = 3 (cas b), N=256, RSB= 25 dB
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2.6 Développements ultérieurs

Les principales méthodes d’analyse spectrale Haute Résolution (HR) que nous avons
présentées ont suscité une abondante littérature. Les domaines d’applications de ces mé-
thodes se diversifient au fur et à mesure que leur audience s’élargit. Sans vouloir être
exhaustif, on peut distinguer deux grandes catégories de développements ultérieurs.
Dans le courant des années 90, sont apparues les méthodes HR linéaires telles que BEWE
(Bearing Estimation Without Eigendecomposition), PM (Propagator Method), OPM (Or-
thonormal Propagator Method) et SWEDE (Subspace method Without Eigen DEcompo-
sition) [79, 80],([81], chap. 5). Tout en conservant des performances haute résolution, ces
méthodes sont d’une plus grande simplicité calculatoire, car elles évitent l’étape de dé-
composition en éléments propres de la matrice de covariance. Elles sont potentiellement
applicables en temps réel, ou du moins, mieux adaptées au traitement d’un grand volume
de données. Leur formalisme les rend applicables à l’estimation des retards de propagation
à l’aide du modèle de signal simplifié de la littérature (impulsion radar idéale de type Dirac,
bruit blanc additif). Leur extension au cas du signal radar (2.4) sera abordée au chapitre
5.
Une autre voie consiste à exploiter des caractéristiques du signal ou des propriétés remar-
quables des signaux. Ces propriétés peuvent être d’origine physique (la polarisation par
exemple) ou statistiques (statistique d’ordres supérieurs, cyclo-stationnarité du signal).
La diversité de polarisation est un principe qui permet d’améliorer les performances des al-
gorithmes. Ceci est particulièrement sensible lorsque les cibles ou les sources présentent des
propriétés polarimétriques particulières. Ces conditions ne sont pas satisfaites dans cette
étude, compte tenu des hypothèses sur le milieu de propagation. L’intérêt de la diversité de
polarisation dans le cadre de cette étude consisterait à améliorer le rapport signal à bruit.
De nombreux auteurs ont proposé des méthodes à sous-espaces exploitant les statistiques
d’ordres supérieurs [82]-[94]. En effet, le moment d’ordre 4 d’un bruit gaussien est nul, que
ce bruit soit coloré ou non, corrélé ou non. Dans le cas d’un bruit quelconque, l’intérêt
est alors de pouvoir traiter directement les données sans prétraitement préalable du bruit,
i.e. sans blanchiment. Ce type de traitement ne sera pas discuté dans ce manuscrit mais
pourrait être utilisé avec les méthodes proposées aux chapitres 4 et 5.
Enfin, les propriétés de non-circularité et de cyclostationnarité des signaux modulés ont
permis d’améliorer les performances des algorithmes à sous-espaces depuis une dizaine
d’années. Dans cette étude, ces propriétés ne seront pas considérées, car elles concernent
principalement les signaux modulés de radiocommunications. A moyen terme, elles pour-
raient s’appliquer au CND dès lors que les systèmes radar évoluent vers des systèmes à
modulations numériques.
Dans tous les cas, les méthodes qui seront développées dans la suite du document peuvent
être facilement étendues à la diversité de polarisation, et à d’autres caractéristiques du
signal (cyclo-stationnarité).

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté et adapté des méthodes d’analyse spectrale clas-
siques pour estimer les retards de propagation, à partir de mesures issues des deux tech-
nologies radar existantes. Compte tenu des besoins de l’application visée dans cette thèse,
ces méthodes ont été présentées par ordre de pouvoir de résolution croissante.
Les méthodes à sous-espaces offrent le meilleur pouvoir de résolution. Elles utilisent un
modèle de signal simple, adapté aux conditions d’utilisation du radar sur chaussée. Elles
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exploitent les propriétés de décomposition en éléments propres de la matrice de covariance
des observations. Par comparaison avec la littérature, le formalisme des principales mé-
thodes à sous-espaces (excepté ESPRIT) a été adapté à notre application et au modèle du
signal radar incluant la forme de l’impulsion. Parmi les méthodes présentées, les versions
polynomiales des algorithmes offrent de bonnes performances et une complexité calcula-
toire plus réduite que les versions pseudo-spectrales.

Les figures présentées dans ce chapitre illustrent de manière qualitative le fonction-
nement de ces diverses méthodes. Pour montrer la faisabilité de la mesure de couches
minces de chaussée, le chapitre suivant évalue de manière quantitative les performances
des algorithmes sur des signaux radar simulés. On montre comment étendre les méthodes
à sous-espaces à l’estimation conjointe du retard de propagation et de la constante diélec-
trique du milieu de propagation.
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3.1 Introduction

Le but de ce chapitre est de valider l’un des objectifs du travail de thèse, i.e. montrer
par des simulations la faisabilité de la mesure des épaisseurs fines de chaussées à l’aide de
techniques de traitement du signal super et haute résolution. L’estimation des épaisseurs
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nécessite deux paramètres. Le premier paramètre est l’écart temporel ∆τ entre les deux
temps de propagation de la couche de chaussée. Ce paramètre est estimé par les méthodes
présentées au chapitre 2. Le deuxième paramètre est la constante diélectrique des couches
du milieu. Alors, l’épaisseur de la iieme couche de chaussée est calculée par la relation
ci-dessous :

ei =
(Ti+1 − Ti)c

2
√

ǫ
′

ri

(3.1)

avec Ti le temps de retard du iieme écho et ǫ
′

ri la partie réelle de la constante diélectrique
de la iieme couche.
Tout d’abord, nous présenterons trois méthodes de traitement qui permettent d’estimer la
constante diélectrique. Puis, nous exposerons la méthodologie qui nous a permis d’évaluer
les performances des algorithmes super et haute résolution. L’influence de la corrélation est
sujette à une attention particulière dans l’application visée. Pour réduire ce phénomène,
différentes méthodes de moyennage en sous-bandes seront présentées. Enfin, l’évaluation
des performances des algorithmes sera présentée suivant deux configurations : le cas où les
résultats sont optimum, i.e. lorsque les sources sont totalement décorrélées, et le cas où
les résultats sont sous-optimum, i.e. lorsque les sources sont totalement corrélées. Dans ce
dernier cas, les techniques de moyennage en sous-bandes seront utilisées.

3.2 Estimation de la permittivité relative

Le principe pour mesurer une épaisseur se résume en deux étapes. La première étape
consiste à estimer les deux temps de retard des échos provenant des deux interfaces de la
couche avec les méthodes présentées au chapitre 2. La seconde étape qui est traitée dans ce
paragraphe consiste à estimer la constante diélectrique du milieu appelée aussi permittivité
relative.

3.2.1 Méthodes conventionnelles dans le génie civil

Dans le domaine du génie civil, deux familles de méthodes peuvent être utilisées pour
estimer la constante diélectrique d’une couche de chaussée. Les méthodes de la première
famille consistent à effectuer des contrôles destructifs de la chaussée. Dans cette situa-
tion, les temps de retard et la permittivité relative sont estimés de manière totalement
indépendante. La deuxième famille regroupe les méthodes non destructives. Elle suppose
utiliser les techniques GPR en mode monostatique et permet d’estimer conjointement les
temps de retard et la permittivité relative du milieu. Ces méthodes non destructives sont
équivalentes à un "carottier virtuel".

a- Méthodes destructives

La première famille nécessite un carottage de la chaussée pour recueillir un échantillon.
Cette famille de méthodes utilise les paramètres de réflexion et/ou de transmission d’un
système pour mesurer un échantillon de chaussée. Dans cette famille, nous pouvons citer les
techniques de mesure par sonde hyperféquence [19, 103], et en espace libre [19, 103]. Avec
cette première famille de méthodes, l’estimation de la permittivité relative est indépendante
de celle des temps de retard, réalisée avec un GPR ou avec l’échantillon de chaussée.
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b- Méthodes non destructives

Pour éviter le carottage, une deuxième famille de méthodes consiste à utiliser les tech-
niques GPR [20]. Elle regroupe les méthodes suivantes :

– les méthodes d’inversion électromagnétique [15],
– les méthodes de "layer-stripping" [15],
– la méthode proposée par [20].

Les méthodes d’inversion électromagnétique [15, 23, 24] consistent à minimiser l’erreur
entre les données mesurées et un modèle. En règle générale, cette minimisation est un
problème non linéaire et présente un temps de calcul important. Son utilisation est souvent
limitée en pratique à un milieu à deux couches.
La méthode de "Layer-Stripping" [15] est basée sur les amplitudes et les temps de retard des
échos reçus par le radar. Cette méthode consiste à estimer d’une part la permittivité relative
des différentes couches par l’intermédiaire d’une fonction itérative et d’autre part, à estimer
les temps de retard par des pointées de temps d’arrivée. Ainsi, la permittivité relative
et l’écart temporel de chaque couche sont estimés, et l’épaisseur peut être déduite par
l’équation (3.1). La fonction itérative qui permet d’estimer la permittivité relative dépend
du coefficient de réflexion de la deuxième interface de la couche que l’on souhaite mesurer,
et des différentes permittivités relatives des couches supérieures calculées précédemment.
En effet, pour estimer la permittivité relative de la Kieme couche, on utilise les K − 1
permittivités relative des couches supérieures, et le coefficient de réflexion de l’interface
inférieure de cette Kieme couche.
La méthode proposée par Saarenkento [20] consiste à déduire la constante diélectrique
du milieu à partir des coefficients de réflexion normalisés par rapport au coefficient de
réflexion sur une plaque métallique [20]. Dès lors que les coefficients de réflexion sont
estimés, les relations (3.2) et (3.3) permettent de retrouver les constantes diélectriques des
deux premières couches du milieu.

ǫr1 =

(
1 + (c1/cm)

1 − (c1/cm)

)2

(3.2)

√
ǫr2 =

√
ǫr1

(
1 − (c1/cm)2 + (c2/cm)

1 − (c1/cm) + (c2/cm)

)
(3.3)

Dans ces relations, c1, c2 et cm sont les amplitudes des coefficients de réflexion de la
première, deuxième interface et de l’interface mesurée sur une plaque métallique respecti-
vement ; ǫr1 et ǫr2 sont les constantes diélectriques de la première et de la deuxième couche
respectivement.
Dans cette étude, seule cette dernière méthode sera utilisée car d’une part, elle est simple
à mettre en oeuvre et d’autre part, la connaissance de la première constante diélectrique
est suffisante.

3.2.2 A partir d’une méthode à sous-espaces

Les méthodes non destructives présentées précédemment permettent d’estimer conjoin-
tement la permittivité relative et les retards de propagation des différentes couches. Contrai-
rement aux méthodes conventionnelles, les méthodes de traitement du signal "super" et
"haute" résolution ne permettent pas d’estimer conjointement la permittivité relative et
les temps de retard.
Pour résoudre ce problème, une solution consiste à exploiter davantage le modèle de signal
présenté au chapitre 2. Une fois que les retards de propagation sont calculés, nous obtenons
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le modèle du signal du milieu estimé. Puis après quelques étapes mathématiques présen-
tées ci-dessous, nous pouvons estimer la permittivité relative à partir des coefficients de
réflexion.
Ainsi, les méthodes super et haute résolution permettent d’estimer successivement les re-
tards de propagation et la permittivité des différentes couches de chaussée, y compris pour
des échos non résolus.

a-Estimation de la permittivité relative à partir du modèle du signal

Le modèle de signal du domaine fréquentiel s’écrit sous la forme :

s = ΛAc + b (3.4)

En supposant le bruit centré de moyenne nulle, l’expression de la moyenne du modèle des
observations s’écrit sous la forme :

E (s) = ΛAE (c) (3.5)

Par ailleurs, les méthodes HR permettent d’estimer les retards de propagation. Alors, le
modèle de signal estimé s’écrit sous la forme :

ŝ = ΛÂc (3.6)

avec Â =
(
a(T̂1) a(T̂2) · · · a(T̂K)

)
la matrice de dimension (N, K) dont les retards

de propagation ont été estimés par une méthode HR. Ainsi, en identifiant ŝ à E (s), nous
pouvons déduire la valeur moyenne du vecteur source, E (c), comme indiquée par la relation
(3.7).
Par ailleurs, les amplitudes des échos réfléchis à chaque interface du matériau, composantes
du vecteur c dans le modèle des observations de l’équation (3.5), s’expriment à partir
des coefficients de réflexion de Fresnel à incidence normale. Par la suite, on estimera la
permittivité complexe de chacune des couches du matériau à partir de la valeur moyenne
du vecteur source, i.e. E (c). D’après l’équation (3.5), la solution de E (c) au sens des
moindres carrés est donnée par :

〈ĉ〉 =
(
ÂHΛHΛÂ

)−1
ÂHΛH 〈̂s〉 (3.7)

avec 〈û〉 la moyenne empirique de û.
Enfin, dès que les coefficients de réflexion sont estimés, la procédure proposée par [20] peut
être utilisée pour estimer la constante diélectrique des deux premières couches par l’inter-
médiaire des équations (3.2) et (3.3). De même, si l’on souhaite caractériser la permittivité
relative des couches se situant en dessous de la deuxième couche, la procédure itérative de
la méthode layer-stripping peut être utilisée [15].
Notons que l’estimation successive des retards de propagation et de la permittivité relative
peut également être effectuée avec le modèle de signal du domaine temporel.

Remarque : Cas particuliers de sources totalement corrélées
Dans ce cas, les coefficients de réflexion sont constants d’une réalisation à une autre, i.e.
déterministes. Alors, nous avons : E (c) = c. Ainsi, la relation (3.7) devient alors :

ĉ =
(
ÂHΛHΛÂ

)−1
ÂHΛH 〈ŝ〉 (3.8)
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b-Estimation de la permittivité relative à partir de la matrice de covariance

Une deuxième solution pour estimer les coefficients de réflexion consiste à utiliser le
moment d’ordre 2. Dans ce cas, nous estimons le module des coefficients de réflexion.
Alors, pour estimer la permittivité relative, les coefficients de réflexion sont supposés réels.
Cette méthode est plus restrictive que celle présentée précédemment. En premier lieu,
les méthodes HR permettent d’estimer les retards de propagation. Ainsi, la matrice de
covariance des observations s’écrit sous la forme :

Γ̂ = ΛÂΓcÂ
HΛH + σ2Σ

Alors, l’expression de la matrice de covariance des sources s’écrit sous la forme :

Γc =
(
ÂHÂ

)−1
ÂHΛ−1

(
Γ̂ − σ2Σ

)
Λ−HÂ

(
ÂHÂ

)−1
(3.9)

avec :

Γc =




E1 ρ∗21
√

E1E2 . . . ρ∗K1

√
E1EK

ρ21

√
E2E1 E2 . . . ρ∗K2

√
E2EK

... · · · · · · ...
ρK1

√
EKE1 ρK2

√
EKE2 . . . EK


 (3.10)

avec Ek = E
(
|sk|2

)
la puissance du kieme écho, (.)∗ l’opérateur de conjugaison, et ρij le

coefficient de corrélation entre le iieme et le jieme échos défini tel que ρij =
Γcij√

Γcii
Γcjj

.

Sous l’hypothèse que le bruit est blanc de variance σ2, alors différentes méthodes de la
littérature permettent d’estimer la puissance du bruit σ2. La méthode la plus populaire
consiste à effectuer un moyennage des N −K plus petites valeurs propres de la matrice de
covariance des observations, qui correspond à l’estimation du maximum de vraisemblance.
Cette méthode nécessite la décomposition en éléments propres de la matrice de covariance
des observations qui est de l’ordre de N3 opérations, avec N le nombre d’échantillons
fréquentiels.
D’autres méthodes, telles que le propagateur avec élimination du bruit nommé MPEB
proposé dans [81], permettent d’estimer la puissance du bruit avec un coût de calcul réduit.
En effet, cette méthode MPEB n’effectue que des opérations linéaires sur la matrice de
covariance des observations. En revanche, pour un nombre de fréquences donné, la variance
de l’estimation de la puissance du bruit σ2 par les méthodes linéaires est légèrement plus
élevée que celle donnée par la méthode du maximum de vraisemblance.
La matrice de covariance des sources étant de la forme (3.10), il est possible à partir de
ses éléments diagonaux de retrouver directement le module des coefficients de réflexion, et
par la suite les constantes diélectriques soit par la méthode de Saarenketo [20], soit par la
méthode du "layer-stripping" [15].

Remarque :
Les méthodes super et haute résolution utilisent un modèle de signal a priori. Par consé-
quent, si les données expérimentales ne vérifient pas correctement les hypothèses de ce
modèle, les temps de retard et la permittivité relative estimés seront biaisés.
De plus, dans la situation où les temps de retard sont biaisés, les permittivités relative
estimées seront forcément biaisées car celles-ci sont estimées à partir des temps de retard
et du modèle de signal. La qualité de l’estimation de la permittivité relative dépend donc
d’une bonne estimation des temps de retard.
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3.3 Influence du niveau de corrélation entre échos

L’influence de la corrélation est sujette à une attention particulière dans l’application
visée. Suivant le type de chaussée rencontré, la corrélation entre les échos peut être plus
ou moins importante.
Les signaux reçus par le GPR d’un milieu composé de surfaces rugueuses proviennent
du même émetteur, par conséquent, les différents échos ne peuvent pas être considérés
comme statistiquement indépendants. Le chemin parcouru par chaque trajet est différent
et souvent partiellement aléatoire [33], ainsi la corrélation entre échos est inférieure à 1. La
partie aléatoire du chemin de propagation est liée à la nature granulaire du matériau, ainsi
qu’à sa rugosité de surface.
Dans le cas où les interfaces sont lisses, les signaux issus du radar impulsionnel ou du radar
à sauts de fréquence sont corrélés, la phase et l’amplitude des signaux réfléchis ne varient
pas d’une réalisation à une autre. Dans ce cas, les algorithmes HR ne peuvent plus estimer
les différents temps de retard. En effet, lorsque les échos sont totalement corrélés, la matrice
de covariance des sources, Γc, est singulière et donc de rang un. Ainsi, après décomposition
en éléments propres, une seule valeur propre est supérieure aux valeurs propres du bruit.
Par conséquent, le sous-espace signal est composé d’un seul vecteur propre. Ainsi, les
algorithmes haute résolution n’estiment qu’un seul temps de retard. La figure 3.1 donne
la distribution des valeurs obtenues en fonction de la corrélation entre échos. Dans ce cas,
seuls deux échos sont considérés. Plus le coefficient de corrélation, ρ, est important, plus
l’amplitude de la deuxième valeur propre diminue. La corrélation entre les échos diminue
fortement l’amplitude de la deuxième valeur propre. Lorsque la corrélation est totale, i.e.
ρ0 = 1, la deuxième valeur propre est égale à celle du bruit, et il devient impossible de les
séparer. Ainsi, un seul temps de retard peut être estimé.
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Fig. 3.1 – Distribution des 10 premières valeurs propres d’un signal composé de deux échos,
pour différentes valeurs du coefficient de corrélation.

Pour pallier ce problème, des méthodes particulières pour diminuer artificiellement la
corrélation entre échos sont présentées au paragraphe suivant. Ces techniques ont pour
effet d’améliorer la détectabilité des échos par rapport au niveau du bruit. Ainsi, ces mé-
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thodes permettent de favoriser le fonctionnement des algorithmes à sous-espaces dans un
environnement de multitrajet.

3.4 Méthode de décorrélation des échos

3.4.1 Introduction

La matrice de covariance des observations du domaine fréquentiel s’écrit sous la forme
(2.7), avec E(.) l’opérateur représentant l’espérance mathématique. En pratique, elle est
estimée à partir de la moyenne des Nobs matrices élémentaires, Γ̂si

, obtenues à partir de
mesures indépendantes si sur une même bande. L’estimée de la matrice de covariance des
observations s’écrit alors sous la forme :

Γ̂s =
1

Nobs

Nobs∑

i=1

sis
H
i (3.11)

Dans le cas où les signaux sont supposés partiellement ou totalement décorrélés, cette pro-
cédure permet d’obtenir une estimation de la matrice de covariance des observations.
En revanche, lorsque les signaux sont totalement corrélés, cette procédure n’est plus suffi-
sante pour utiliser les méthodes à sous-espaces. En effet, comme indiqué dans le paragraphe
3.3, les algorithmes haute résolution estiment dans ce cas un seul temps de retard.
Pour résoudre ce problème, des méthodes de moyennage en sous-bandes sont utilisées.
Ainsi, ces méthodes de moyennage en sous-bandes permettent d’estimer une matrice de
covariance rectifiée des observations. Ces techniques de moyennage ont pour effet de di-
minuer artificiellement la corrélation entre échos, et permettent de favoriser le fonctionne-
ment des algorithmes. Parmi les techniques de moyennage en sous-bandes, nous pouvons
citer le moyennage direct (SSP : Spatial Smoothing Processing) [104, 105, 106], le moyen-
nage direct-inverse (MSSP : Modified Spatial Smoothing Processing) [34], la méthode
DEESE (DEcomposition de l’Espace Source Estimé) avec un moyennage direct et la mé-
thode DEESE avec un moyennage direct-inverse [107].
Les méthodes DEESE procurent de meilleurs résultats que les méthodes SSP et MSSP
pour un faible nombre d’échantillons et ont sensiblement les mêmes performances lorsque le
nombre de données est important. La méthode DEESE favorise une meilleure décorrélation
entre les échos car elle prend en compte la géométrie de toute la matrice de covariance. Elle
utilise l’invariance en translation comme les méthodes SSP et MSSP puis, l’invariance en
direction dans le but d’obtenir une base orthonormale au sous-espace source [107]. Contrai-
rement aux méthodes SSP et MSSP, la méthode DEESE réalise deux décompositions en
éléments propres. Par conséquent, la méthode DEESE a un coût de calcul supérieur aux
méthodes SSP et MSSP. Pour cette raison, seules les méthodes SSP et MSSP seront étu-
diées.

3.4.2 Méthodes de moyennage en sous-bandes

Pour diminuer suffisamment le niveau de cohérence entre les échos, nous utilisons les
méthodes de moyennage en sous-bandes, qui s’inspirent des méthodes de filtrage spatial
utilisées en traitement d’antennes [106]. Ces techniques de moyennage ont été transposées
pour la TDE par [31, 32, 34] dans le cas du bruit blanc. Dans un souci de généralisation,
les développements présentés ci-dessous sont effectués pour un bruit quelconque.
Pour des sources totalement corrélées, ces méthodes permettent de décorréler partiellement
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les sources, et donc de forcer la nouvelle matrice de covariance, appelée matrice de cova-
riance rectifiée, à ne plus être singulière.
Ces méthodes, telles que le moyennage direct (SSP) et le moyennage direct-inverse (MSSP),
font appel à un découpage de la bande totale de fréquences en sous-bandes, selon le schéma
de principe de la figure 3.2.

r'1
r'N

r'2 r'3

r'L

f1 f2 f3 fL fN
r1

r2

r3

rM

Fig. 3.2 – Technique de découpage en sous-bandes de fréquences

avec :
– L : nombre d’échantillons par sous-vecteur des observations
– N : nombre total d’échantillons du signal reçu
– M : nombre de sous-vecteurs des observations
– rm : mieme sous-vecteur des observations

En général, la technique de découpage en sous-bandes est effectuée avec un recouvrement
maximal. Ainsi, la relation entre L, N et M s’écrit sous la forme :

N = L + M − 1 (3.12)

Le vecteur des observations sur la mieme sous-bande, rm, peut être présenté comme un
sous-vecteur des observations ayant une bande de fréquences effective de largeur :

Beff = fL − f1 (3.13)

Beff = (L − 1)∆f (3.14)

avec ∆f le pas fréquentiel du signal reçu.
En exprimant le vecteur des observations dans chaque sous-bande, nous obtenons un sous-
vecteur des observations tel que :

sm = ΛmA1D
m−1c + bm (3.15)

Avec :
– A1 : sous-matrice des vecteurs sources de dimension (L×K) et obtenue en prenant

les L premières lignes de la matrice A ;
– bm : vecteur de bruit additif correspondant à la mieme sous-bande ;
– D : matrice diagonale de dimension (K × K) définie telle que :

D = diag
(
e−2jπ∆ft1 , e−2jπ∆ft2 , . . . , e−2jπ∆ftK

)
(3.16)
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– Λm : matrice diagonale comportant la transformée de Fourier de l’impulsion dans la
mieme sous-bande.

Ce moyennage peut être uniquement appliqué au signal blanchi par l’impulsion. Après ce
prétraitement, nous obtenons :

ym = Λ−1
m sm = A1D

m−1c + Λ−1
m bm (3.17)

La matrice de covariance associée s’écrit :

Γm = A1D
m−1ΓcD

(m−1)HAH
1 + σ2Σm (3.18)

avec Σm = Λ−1
m E

(
bmbH

m

)
Λ−H

m la matrice de covariance du bruit.

Moyennage direct

La matrice de covariance rectifiée des observations avec la méthode de moyennage
direct, Γssp, s’exprime comme étant la moyenne des matrices de covariance de chaque
sous-vecteur des observations Γm telle que :

Γssp =
1

M

M∑

m=1

Γm (3.19)

Γssp = A1Γ
(M)
c AH

1 + σ2Σ(M) (3.20)

avec Γ(M)
c = 1

M

∑M
m=1 Dm−1ΓcD(m−1)H et Σ(M) = 1

M

∑M
m=1 Σm, les nouvelles matrices

de covariance des sources et du bruit respectivement.

Les éléments de la matrice de covariance des sources après moyennage, Γ
(M)
cij s’écrivent en

fonction des éléments de la matrice de covariance des sources, Γcij
(explicités par la relation

(3.10)), tels que :

Γ(M)
cij

= Γcij

1

M

M∑

m=1

e−2jπ∆f(ti−tj)(m−1) (3.21)

D’après la définition adoptée dans l’équation (3.10), le coefficient de corrélation entre les
deux premières sources après utilisation du moyennage direct ρSSP est alors :

ρSSP =
Γ

(M)
c12√

Γ
(M)
c11 Γ

(M)
c22

(3.22)

ρSSP =
ρ0

M

M∑

m=1

e−2jπ∆f(t1−t2)(m−1) (3.23)

ρSSP = ρ0

(
sin [Mπ∆f(t1 − t2)]

Msin [π∆f(t1 − t2)]

)
exp (−j (M − 1) π∆f(t1 − t2)) (3.24)

avec ρ0 le coefficient de corrélation initial entre les deux échos sans moyennage. Par consé-
quent le module du coefficient ρSSP est défini par l’expression suivante :

|ρSSP | = |ρ0|
∣∣∣∣
(

sin [Mπ∆f∆τ ]

Msin [π∆f∆τ ]

)∣∣∣∣ (3.25)
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Fig. 3.3 – Variation du module du coefficient de corrélation, |ρSSP |, B = 2 GHz, |ρ0| = 1.

La figure (3.3) montre la variation du module du coefficient de corrélation |ρSSP | en
fonction du produit B∆τ pour une bande de fréquences de 2 GHz. De plus, cette courbe
est paramétrée en fonction du nombre d’échantillons par vecteur des observations (N) et
en fonction du nombre d’échantillons par sous-vecteur des observations (L).
A nombre d’échantillons (N) et à produit B∆τ fixes, lorsque le nombre d’échantillons par
sous-vecteur des observations augmente (L), le nombre de sous-vecteurs des observations
M diminue, par conséquent, le module du coefficient de corrélation augmente.
De plus, à rapport de bande de fréquences effective sur bande de fréquences totale (L/N)
et à produit B∆τ fixes, lorsque le nombre d’échantillons par vecteur des observations (N)
et sous-vecteur des observations (L) augmente, le module du coefficient de corrélation aug-
mente.
Par conséquent, à partir de ces deux remarques et de la figure 3.3, il paraît préférable
d’utiliser un nombre réduit d’échantillons par vecteur des observations (N) et un nombre
réduit d’échantillons par sous-vecteur des observations (L) pour réduire artificiellement la
corrélation entre échos.

Moyennage direct-inverse

La matrice de covariance rectifiée des observations après moyennage direct-inverse,
Γmssp, s’exprime comme la moyenne des matrices de covariance des sous-vecteurs des
observations obtenues dans le sens direct et dans le sens retrograde. Cette matrice de
covariance rectifiée s’exprime alors sous la forme :

Γmssp =
1

2M

M∑

m=1

(
Γm + JΓ∗

mJ
)

(3.26)

avec J la matrice antidiagonale de permutation, qui permet de générer le vecteur des
données dans le sens rétrograde.

J =




0 0 . 1
0 . . 0
. . . .
1 0 . 0
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Le terme JΓ∗

mJ permet de faire une rotation de 180° de Γ∗
m. Pour une corrélation

totale entre échos (|ρ0| = 1), le nouveau coefficient de corrélation après le moyennage
direct-inverse peut être calculé selon [34] :

ρMSSP = ρ0

(
sin [Mπ∆f∆τ ]

2 × Msin [π∆f∆τ ]

)

×
[
exp (−j (M − 1)π∆f∆τ) +

c∗21
c21

exp [−j(−(M + 1)/2 − L + 2)2π∆f∆τ ] exp [j4πfl∆τ ]

]

Dans ce cas, le module de ce coefficient de corrélation peut s’écrire sous la forme [34] :

|ρMSSP | = |ρSSP |
∣∣∣∣cos

(
α + β

2

)∣∣∣∣ (3.27)

avec :

– cij le (iieme, jieme) élément de la matrice de covariance des sources Γc

– α = −2(∠c2 − ∠c1) ; ∠ci l’argument de ci (iieme coefficient de réflexion)
– β = −2π(2 − L − M)∆f∆τ + 4πf1∆τ
– f1 la fréquence minimale de la bande

Par comparaison avec la méthode de moyennage direct, de nouveaux paramètres inter-
viennent. Les paramètres α et ∆τ sont inconnus tandis que B, ∆f et f1 sont des paramètres
fixés par la mesure, et enfin L et M sont des paramètres utilisés pour le prétraitement.
Dans l’application visée, les antennes utilisées ont une fréquence centrale de l’ordre de 1, 5
à 2 GHz et une bande de fréquences de 2 GHz. La bande de fréquences étant de l’ordre de
la fréquence centrale [15], alors la fréquence mimimale de la bande de fréquences se situe
approximativement entre 0, 5 et 1 Ghz. Dans les simulations suivantes, nous avons choisi
les caractéristiques de l’antenne du radar impulsionnel du LPC. Cette antenne possède une
bande de fréquences de 2 GHz comprise entre 0, 7 et 2, 7 GHz à -6 dB.
Dans l’application visée, la partie réelle de la permittivité relative varie entre 4 et 8, tandis
que la partie imaginaire est de l’ordre de 0,1 au maximum [2]. Ainsi, la tangente des pertes
est très faible et la partie imaginaire des coefficients de réflexion peut être négligée.
Dans la situation où les constantes diélectriques des deux premières couches sont réelles,
le déphasage des coefficients de réflexion est soit de 0°, soit de 180°, ainsi le module du
coefficient de corrélation après moyennage direct-inverse se simplifie selon :

|ρMSSP | = |ρSSP |
∣∣∣∣cos

(
β

2

)∣∣∣∣ = |ρSSP | |cos (∆τ(B + 2f1)π)| (3.28)

Dans la situation où le deuxième milieu est une plaque métallique, alors le déphasage entre
les deux premiers coefficients de réflexion est nul, i.e. α = 0.
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La figure (3.4) montre la variation du module du coefficient de corrélation |ρMSSP |
en fonction du produit B∆τ pour une bande de fréquences de 2 GHz. Cette courbe est
paramétrée en fonction du nombre d’échantillons par sous-vecteur des observations (L).
Les traits pointillés et continus représentent le module du coefficient de corrélation après un
moyennage direct, |ρSSP |, et après un moyennage direct-inverse, |ρMSSP |, respectivement.
La figure (3.4) ou la relation (3.27) montrent que la méthode de moyennage direct-inverse
permet une meilleure décorrélation, ceci grâce à l’effet du cosinus de la relation (3.27). Plus
la bande effective de fréquences L croît, plus le nombre d’oscillations sur la figure (3.4) est
important et plus leur amplitude est importante.
Lorsque ∆τ tend vers 0, la fonction g(∆τ) = |cos (∆τ(B + 2fl)π)| tend vers 1. Par consé-
quent lorsque ∆τ tend vers 0, le module du coefficient de corrélation après un moyennage
direct-inverse tend vers le module du coefficient de corrélation après le moyennage direct.

Remarque : Pour obtenir une décorrélation totale après un moyennage direct-inverse, la
fonction g(∆τ) définie ci-dessus doit être égale à 0. Cette situation correspond à l’écart-
temporel ∆τ obtenu donné par :

∆τ =
2k + 1

2 (B + 2f1)
(3.29)

Avec k ∈ Z, B la bande de fréquences en Hz et f1 la fréquence minimale de la bande de
fréquences en Hz. L’équation (3.29) dépend donc de deux paramètres de mesure.

En perspective, pour le moyennage en sous-bandes direct-inverse, nous proposons une pro-
cédure itérative : le moyennage MSSP itératif. Lorsque le signal reçu est composé de deux
échos, d’après le paragraphe 3.3, l’amplitude des deux premières valeurs propres est fonc-
tion du niveau de la corrélation entre les échos. Ainsi, la procédure proposée consiste
premièrement à calculer les deux premières valeurs propres de la matrice de covariance
des observations en fonction de la fréquence minimale f1 et en fonction de la bande de
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fréquences B, puis à utiliser le critère de sélection ci-dessous :

RMSSP =
λ2 − λmin

λ1 − λmin
(3.30)

avec λ2 la plus grande valeur propre, λ1 la deuxième plus grande valeur propre et λmin la
valeur propre minimale.
Le critère RMSSP est maximum lorsque la corrélation entre les échos est minimum. Le
principe de cette procédure est donc de chercher le maximum du critère RMSSP.
Nous avons vu dans le paragraphe 3.3 que la corrélation entre les échos dégrade le fonc-
tionnement des algorithmes à sous-espaces. Dans une situation de corrélation totale, nous
pouvons utiliser une bande de fréquences utile plus petite que la bande de fréquences de
mesure. Ainsi, la bande de fréquences utile peut avoir une fréquence minimale et une bande
de fréquences variables.
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La figure 3.5 illustre les variations du critère RMSSP en fonction de la bande de fré-
quences et de la fréquence minimale pour un ∆τ fixé. La figure 3.6 montre la variation du
RMSSP en fonction de la fréquence minimale pour une bande de fréquences de 2 Ghz. Elle
montre que la corrélation est minimale lorsque la fréquence minimale est de 1, 15 GHz.
Cette procédure devient intéressante dans la situation où l’opérateur dispose d’une bande
de fréquences assez importante pour effectuer une recherche de ce type.

3.5 Méthode d’évaluation des algorithmes

3.5.1 Méthodologie

L’objectif de cette section est de montrer la faisabilité de l’application par des simu-
lations, i.e. montrer que l’emploi des techniques de traitement du signal super et haute
résolution avec un GPR conventionnel permet de mesurer des épaisseurs fines de chaussée.
Les performances des différents algorithmes sont établies par la méthode de Monte Carlo à
partir d’un ensemble de 50 itérations. A chaque itération, les algorithmes testés produisent
des estimées des retards de propagation et donc des estimées d’épaisseur. Ainsi, un jeu de
données est créé et permet de calculer différents critères statistiques tels que le biais, la
variance, et l’erreur quadratique moyenne sur l’épaisseur estimée.
La racine carrée de l’erreur quadratique moyenne (REQM) de l’épaisseur estimée (en mètre :
[m]) est utilisée pour analyser les performances des algorithmes. La REQM est définie telle
que :

REQM [m] =

√√√√ 1

U

U∑

i=1

(êi − e)2 (3.31)

avec êi l’épaisseur estimée à la iieme itération, et e l’épaisseur vraie. Cependant, nous
avons trouvé plus utile d’utiliser la racine carrée de l’erreur quadratique moyenne relative
(REQMR) de l’épaisseur estimée (en %) définie telle que :

REQMR[%] = 100 × REQM

e
(3.32)

Les performances des algorithmes sont considérées acceptables lorsque la REQMR est in-
férieure à 5 %. Ce critère standard de performances pour l’auscultation des chaussées est
utilisé pour étudier le comportement des méthodes super et haute résolution. Ainsi, un
nouveau critère de performance peut être défini : le PSBBTM (Performance Souhaitée
pour le Béton Bitumineux Très Mince). Ce critère demande d’une part que la REQMR
soit inférieure à 5 % et d’autre part, que la résolution soit caractérisée par un produit
B∆τ inférieur à 0, 6 (pour une bande de fréquences de 2 GHz). On considère en première
approximation que l’erreur relative peut se déduire de la REQMR. Lorsque les algorithmes
satisfont le critère PSBBTM, pour des épaisseurs de chaussées de 2 cm, les méthodes de
traitement du signal avec un GPR conventionnel peuvent alors estimer des épaisseurs com-
prises entre 1, 9 et 2, 1 cm. De plus, pour mettre en évidence l’apport des techniques super
et haute résolution, une méthode conventionnelle, la transformée de Fourier inverse (para-
graphe 2.3.2), sera prise comme référence.
Pour analyser les performances, les méthodes seront évaluées en fonction du produit B∆τ ,
et en fonction du RSB, pour caractériser leur pouvoir de résolution et leur robustesse
vis-à-vis du bruit respectivement.
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3.5.2 Présentation du jeu de données
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Fig. 3.7 – Milieu momocouche modélisé.
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male, B∆τ = 0, 6, RSB = 20 dB.

Pour établir la faisabilité de la mesure des épaisseurs de couches minces de chaussée à
l’aide d’un GPR, les performances de trois algorithmes haute résolution (root-MUSIC, root-
Min-Norm, ESPRIT) et les performances d’un algorithme super résolution (LSMYW) sont
évaluées dans le cas particulier où le signal comporte uniquement deux échos. Compte-tenu
de l’objectif de cette thèse, on se focalise sur la mesure d’épaisseur de la première couche
du milieu.
Pour pouvoir tester les performances des algorithmes en fonction du coefficient de corré-
lation entre les échos, les algorithmes sont testés directement à partir de la matrice de
covariance des sources (cf. équation (3.10)). Dans ces simulations, le coefficient de corré-
lation est égal à 0 (corrélation nulle), ou à 1 (corrélation totale). Dans le premier cas, les
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performances des méthodes sont dites optimales. Dans le second cas, la corrélation entre les
échos est totale. Comme indiqué au paragraphe 3.3, les algorithmes à sous-espaces estiment
alors un seul temps de retard. Pour diminuer la corrélation entre échos, les techniques de
moyennage en sous-bandes présentées au paragraphe 3.4.2 sont utilisées.
Les données vérifient les hypothèses du modèle des observations fréquentiel du chapitre 2
(2.4). L’impulsion temporelle utilisée est une impulsion idéale, i.e. un Dirac. Les données
représentent le signal de retro-réflexion d’une onde plane en champ lointain sur un milieu
composé de deux couches. Elles correspondraient à des mesures réalisées avec le radar à
sauts de fréquence. Le milieu modélisé représente une couche de roulement, posée sur un
plan métallique (figure 3.7). En réception, on dispose d’un vecteur des observations, cor-
respondant aux valeurs du signal réfléchi à chacune des N fréquences de la bande B. Le
vecteur des observations comporte 101 échantillons espacés de 20 MHz (i.e. une bande de
fréquences de 2 GHz) (figure 3.8). En pratique, le nombre d’échantillons des vecteurs des
observations est fixé préalablement. Ce nombre peut être abaissé par sous échantillonnage
ou augmenté par interpolation.
En pratique, la constante diélectrique de la couche de roulement se situe approximative-
ment entre 4 et 8 [19, 103]. Dans les simulations suivantes, la constante diélectrique du
milieu est supposée connue et a été choisie à 5.
Le rapport signal sur bruit (RSB) est défini comme le rapport de la puissance moyenne
du signal sur la variance du bruit dans la bande de fréquences B. En faisant varier le RSB
de −10 dB (faible RSB) à 30 dB (fort RSB), on évalue la robustesse des méthodes testées
face au bruit.
Pour estimer la résolution limite, on traite une épaisseur variable de 1 mm à 20 cm. Par
conséquent, le temps de retard est variable et permet de modifier artificiellement le pro-
duit B∆τ 1. Dans ces simulations, le produit B∆τ se situe dans l’intervalle [0.03, 6]. Cette
procédure permet d’évaluer l’épaisseur minimale estimable par les méthodes testées.
Comme indiqué dans le paragraphe 3.5.1, les performances des différents algorithmes sont
établies par la méthode de Monte Carlo et sont calculées à partir d’un ensemble de 50
itérations. A chaque itération, la matrice de covariance du bruit est estimée à partir de
100 réalisations indépendantes. Pour chaque réalisation, un bruit blanc est généré et entre
chaque réalisation, ce bruit est considéré comme indépendant.
Pour les méthodes HR, la dimension de l’espace signal est prise égale au nombre d’échos
attendus, i.e. deux. Pour la méthode paramétrique, l’ordre du modèle AR a été optimisé
par rapport à la résolution et à l’apparition de pics parasites.
Les performances des algorithmes seront evaluées par la REQMR sur l’épaisseur et par
le PSBBTM défini dans le paragraphe (3.5.1). Les simulations incluent les résultats des
méthodes root-MUSIC, root-Min-Norm, ESPRIT et la méthode paramétrique LSMYW.
Les résultats des méthodes MUSIC et Min-Norm peuvent être consultés dans [38].

3.6 Evaluation des performances optimales sur l’estimation
de l’épaisseur

3.6.1 Présentation des simulations

Le jeu de données utilisé est celui présenté dans la section 3.5.2. Dans ce paragraphe, la
valeur du coefficient de corrélation est de 0. Ainsi, les deux échos sont totalement décorrélés
et les algorithmes produisent leurs meilleures performances.

1B étant la bande de fréquences en Hz et ∆τ l’écart temporel entre les deux échos en secondes
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3.6.2 Cas d’une vitesse connue

Dans cette situation, seuls les retards de propagation sont estimés. La constante diélec-
trique est connue et choisie à 5.
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La figure (3.9) montre la variation de la REQMR en fonction du produit B∆τ pour
un RSB de 10 dB. Les résultats pour un RSB de 20 dB et de 30 dB sont présentés dans
[108] et [37, 38] respectivement. Les traits verticaux et horizontaux indiquent les deux
seuils utilisés pour le critère de choix des algorithmes : le PSBBTM. Dans ces simulations,
les performances limites atteintes sont caractérisées par le produit B∆τ obtenu lorsque la
REQMR est à 5 %. Dans la suite, le terme de résolution définira ce critère de performance
limite.
Lorsque le produit B∆τ diminue, la REQMR augmente. A noter que les trois algorithmes
HR présentent sensiblement la même résolution. Pour une REQMR à 5%, le produit B∆τ
obtenu est de 0, 21, 0, 24 et 0, 25 pour root-MUSIC, ESPRIT et root-Min-Norm respecti-
vement.
Pour la méthode paramétrique, la résolution s’améliore avec l’ordre du modèle. Pour un
même produit B∆τ , la REQMR est plus faible lorque l’ordre du modèle AR augmente.
Cependant, lorsque l’ordre devient trop important, des pics parasites apparaissent sur le
pseudo-spectre. Ces pics parasites deviennent même dans certains cas plus importants que
les deux pics représentant les deux échos : il devient donc difficile d’estimer les épaisseurs.
Ce phénomène est visible sur la figure (3.9) pour un modèle AR d’ordre 12 et pour un
produit B∆τ supérieur à 4. Ainsi, l’estimation des paramètres est biaisée, et la REQMR
devient très importante.
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Fig. 3.11 – Résolution ultime (REQMR=5%) en fonction du RSB, dans le cas où les échos
sont entièrement décorrélés et lorsque la constante diélectrique est connue.

La figure (3.10) donne la variation de la REQMR de l’épaisseur estimée en fonction
du RSB pour deux produits B∆τ : les courbes noires (respectivement les courbes grises)
représentent les performances des algorithmes pour un produit B∆τ de 0, 6 (respective-
ment pour un produit B∆τ de 0, 3). Lorsque le RSB augmente, la REQMR diminue. De
plus, pour un produit B∆τ de 0, 6, les performances souhaitées sont atteintes lorsque le



3.6 Evaluation des performances optimales sur l’estimation de l’épaisseur 67

RSB est de -7 dB, -3 dB, -3 dB et 17 dB pour root-MUSIC, root-Min-Norm, ESPRIT et
LSMYW respectivement. Pour les trois algorithmes HR, ces résultats peuvent être vérifiés
sur la figure (3.11). En effet, la figure (3.11) met en évidence la variation du produit B∆τ
lorsque la REQMR est de 5% en fonction du RSB. Cette figure montre alors les perfor-
mances atteintes en terme de résolution temporelle ultime en fonction du RSB. Comme
précédemment, la résolution temporelle des méthodes haute résolution s’améliore lorsque
le RSB augmente.

0.1 0.3 0.6 1 3

R
E

Q
M

R
 (

%
)

 B∆τ

se
ui

l d
e 

ré
so

lu
tio

n

 

 

N=101
N=41

seuil de précision

10
0

10
-1

10
-2

10
-3

10
1

10
2

5

0.2

Fig. 3.12 – REQMR de l’épaisseur estimée en fonction du produit B∆τ pour la méthode
root-MUSIC, RSB = 10 dB, B = 2GHz.

La figure (3.12) illustre les performances de la méthode root-MUSIC en fonction du
nombre de données (N) sur une même bande de fréquences. Les performances de cette
méthode sont évaluées pour deux valeurs du nombre d’échantillons par vecteur des ob-
servations dans une bande de fréquences de 2 GHz. Lorsque le nombre d’échantillons par
vecteur des observations augmente, la variance de la méthode root-MUSIC diminue. Il de-
vient très intéressant d’interpoler les données reçues pour améliorer les performances des
algorithmes. En revanche, augmenter le nombre de données signifie augmenter le coût de
calcul.

3.6.3 Cas d’une estimation successive (retard, vitesse)

Dans cette situation, les retards de propagation sont estimés préalablement, puis la
moyenne de la constante diélectrique est estimée à partir de la moyenne du signal reçu (cf.
équation (3.7)). Enfin, l’épaisseur est calculée à partir des deux temps de retard estimés et
de la constante diélectrique estimée (cf. équation (3.1)).
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La figure (3.13) montre la variation relative de la racine carrée de l’erreur quadratique
moyenne de l’épaisseur estimée en fonction du produit B∆τ pour un RSB de 10 dB. La
figure (3.14) donne la variation relative de la racine carrée de l’erreur quadratique moyenne
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de l’épaisseur estimée en fonction du RSB pour un produit B∆τ de 0, 3 (gris) et de 0, 6
(noir). Comme attendu, les résultats présentés sur la figure (3.9) et sur la figure (3.13)
ont sensiblement la même allure. La résolution des méthodes sans connaissance a priori
de la constante diélectrique est sensiblement plus faible que celle des méthodes lorsque la
constante diélectrique est connue. En effet, la figure (3.9) montre que pour une REQMR
à 5 %, le produit B∆τ obtenu est de 0,21, 0,24 et 0,25 pour root-MUSIC, ESPRIT et
root-Min-Norm respectivement. Or, sur la figure (3.13), le produit B∆τ obtenu pour une
REQMR à 5 % est de 0,22, 0,3 et 0,31 pour root-MUSIC, ESPRIT et root-Min-Norm
respectivement. De même, l’écart type obtenu dans le second cas est plus important. En
effet, dans cette situation, les erreurs peuvent être cumulatives.

3.6.4 Comparaison avec une méthode conventionnelle
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La figure 3.15 montre la variation de la REQMR en fonction du produit B∆τ pour trois
familles de méthodes. Les méthodes haute résolution et super résolution sont représentées
respectivement par l’algorithme root-MUSIC et LSMYW. La méthode conventionnelle cor-
respond à la transformée de Fourier inverse (IFFT) avec une fenêtre de Hanning.
Comme indiqué dans les deux paragraphes précédents, la méthode haute résolution a de
meilleures performances que la méthode super résolution. De plus, ces méthodes super et
haute résolution ont toujours un pouvoir de résolution supérieur à celui de la méthode
conventionnelle. En effet, le pouvoir de résolution de la méthode super résolution et celui
de la méthode haute résolution sont respectivement 5 fois et 20 fois supérieurs à celui de
la méthode conventionnelle.

3.6.5 Synthèse des résultats

D’après les résultats présentés dans cette section, nous pouvons déduire que les mé-
thodes à sous-espaces (root-MUSIC, root-Min-Norm et ESPRIT) ont de meilleures per-
formances en terme de résolution que la méthode paramétrique LSMYW. C’est pourquoi,
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dans la suite, les méthodes à sous-espaces sont sélectionnées pour les simulations.
De plus, les méthodes à sous-espaces présentées dans les simulations pour un RSB de 10
dB satisfont le PSBBTM. En effet, pour une REQMR à 5%, le produit B∆τ obtenu pour
les méthodes à sous-espaces est de l’ordre de 0,2. Par ailleurs, la méthode root-MUSIC est
la méthode présentant les meilleures performances.
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Fig. 3.16 – Comparaison des REQMR sur
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trique estimée pour la méthode root-MUSIC,
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A ce stade, on peut évaluer l’influence de l’estimation conjointe des retards de propa-
gation et de la constante diélectrique sur la précision globale sur l’épaisseur. Pour ce faire,
les résultats présentés sur les figures 3.9 et 3.13 et les résultats présentés sur les figures 3.10
et 3.14 sont synthétisés sur la figure 3.16 et 3.17 respectivement.
La figure 3.16 présente la variation de la REQMR sur l’épaisseur estimée avec une constante
diélectrique connue (REQMR(a)) en fonction de la REQMR sur l’épaisseur estimée avec
une constante diélectrique estimée (REQMR(b)) pour la méthode root-MUSIC avec un
RSB de 10 dB. La figure 3.17 présente la même variation en fonction des mêmes para-
mètres mais avec un produit B∆τ de 0,6. Les figures 3.16 et 3.17 montrent deux points
principaux :

– pour une REQMR ≤ 5% les résultats du cas où la permittivité est supposée connue
et les résultats du cas où la permittivité est estimée sont sensiblement les mêmes ;

– à fort REQMR, l’écart entre ces deux cas s’accentue.

Nous avons vu que pour une REQMR inférieure à 5%, les performances des algorithmes
avec une constante diélectrique estimée ou connue a priori sont sensiblement identiques.
C’est pourquoi, dans les prochaines simulations, les constantes diélectriques seront suppo-
sées connues a priori.
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3.7 Optimisation du paramétrage des algorithmes en cas d’échos
fortement corrélés

3.7.1 Présentation des simulations

Le jeu de données utilisé dans ce paragraphe est celui présenté dans la section 3.5.2.
Pour évaluer la faisabilité de l’application, le comportement des trois méthodes retenues
est testé dans le cas particulier où les échos sont totalement corrélés. Alors, le coefficient
de corrélation entre échos, i.e. ρ0, est égal à 1. Comme indiqué dans le paragraphe 3.3, les
méthodes à sous-espaces estiment alors un seul temps de retard. Pour réduire artificielle-
ment la corrélation entre les sources, les techniques de moyennage en sous-bandes (SSP ou
MSSP) présentées au paragraphe 3.4.2 sont utilisées.
En référence au cas d’une décorrélation totale entre les échos, de nouveaux paramètres ap-
paraissent dans ces simulations : le nombre d’échantillons par sous-vecteur des observations
(L) et le nombre de sous-vecteurs des observations (M) qu’il convient d’optimiser.
D’une part, à bande de fréquences fixe, si le nombre de sous-vecteurs des observations M
augmente, la largeur de la bande de fréquences effective L diminue ainsi que la corrélation
entre les sources et la résolution temporelle.
D’autre part, si le nombre de sous-vecteurs des observations M diminue, la largeur de bande
de fréquences effective L augmente. Ceci implique alors une meilleure résolution mais une
corrélation entre échos plus importante.
Ces observations mettent en évidence la nécessité de trouver un compromis entre résolution
et corrélation entre échos, qui n’est explicité dans la littérature que de manière empirique
selon l’application visée.

3.7.2 Résultats et discussions avec le moyennage direct (SSP)

a-Influence de la largeur de la bande effective
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Fig. 3.18 – REQMR en fonction du produit B∆τ après le moyennage en sous-bandes direct
pour l’algorithme root-MUSIC, B = 2 GHz, ρ0 = 1, N = 101, RSB= 10 dB.
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Fig. 3.19 – REQMR en fonction du RSB pour un produit B∆τ de 0,6 après le moyennage
en sous-bandes direct pour l’algorithme root-MUSIC, B = 2 GHz, ρ0 = 1.

Les figures (3.18) et (3.19) présentent les variations de la REQMR de l’épaisseur esti-
mée en fonction du produit B∆τ et en fonction du RSB pour la méthode root-MUSIC.
Ces courbes sont paramétrées par la taille du sous-vecteur des observations (L). La courbe
nommée "cas optimum" sur ces deux figures ainsi que sur les suivantes représente les per-
formances lorsque les sources sont totalement décorrélées. Ces deux figures montrent la
dépendance des performances en fonction de la bande effective. Plus le nombre d’échan-
tillons par sous-vecteur des observations (L), i.e. la bande effective, est important, plus les
performances de l’algorithme root-MUSIC s’améliorent jusqu’à atteindre un certain opti-
mum.
Ces résultats sont aussi représentés sur les figures (3.20) et (3.21) pour les trois algorithmes
HR testés : root-MUSIC, root-MIN-NORM et ESPRIT pour deux RSB et pour deux pro-
duits B∆τ .

b-Recherche de la largeur optimum de la bande effective
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Fig. 3.20 – Produit B∆τ obtenu pour une REQMR de 5% en fonction de la bande de
fréquences effective, B = 2 GHz, ρ0 = 1.
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Fig. 3.21 – RSB obtenu pour une REQMR de 5% en fonction de la bande de fréquences
effective, N = 101, B = 2 GHz, ρ0 = 1.

Les figures (3.20) et (3.21) montrent respectivement les variations du produit B∆τ
et du RSB obtenues lorsque la REQMR est à 5% en fonction de la bande de fréquences
effective normalisée (L/N).
Lorsque la bande de fréquences effective normalisée L/N varie de 5 à 60 %, d’une part le
pouvoir de résolution s’améliore et d’autre part, la méthode root-MUSIC devient de plus
en plus robuste face au bruit jusqu’à atteindre un RSB de 4 dB pour un produit B∆τ
de 0, 6 et pour une bande de fréquences effective normalisée de 60 %. Dans cette zone, la
bande de fréquences effective joue un rôle plus important que celui de la décorrélation. En
revanche, lorsque la bande de fréquences effective normalisée L/N varie de 60 à 95 %, les
algorithmes ont un pouvoir de résolution de plus en plus faible et la méthode root-MUSIC
devient plus sensible au bruit. Dans ce cas, le phénomène de corrélation joue un rôle plus
important que celui de la largeur de la bande de fréquences effective.
Comme le montre la figure (3.20), le comportement des méthodes ESPRIT et root-Min-
Norm est sensiblement le même que celui de la méthode root-MUSIC.
En général, pour un moyennage direct, nous retiendrons que la largeur de la bande de
fréquences effective doit être comprise entre 50 et 70 % de la bande de fréquences totale
(B).

c-Influence du nombre d’échantillons

La figure (3.22) illustre la variation du produit B∆τ obtenu lorsque la REQMR est à
5% en fonction de la bande de fréquences effective normalisée (L/N). Les variations sont
obtenues pour deux valeurs du nombre d’échantillons dans la bande de fréquences, N = 101
et N = 41. Le module du coefficient de corrélation associé à chaque cas est donné sur la
figure (3.3).
Comme précédemment, lorsque la bande effective normalisée croît, les performances de
la méthode root-MUSIC s’améliorent jusqu’à atteindre un optimum entre 50 et 70 % de
la bande totale de fréquences. Le comportement de la méthode root-MUSIC et celui des
méthodes à sous-espaces en général avec un moyennage direct est le même quelque soit le
nombre d’échantillons dans la bande de fréquences (N).
De plus, pour une bande de fréquences effective normalisée (L/N) fixe, lorsque le nombre
d’échantillons par vecteur des observations devient plus important (N), le module du coef-
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ficient de corrélation de la méthode SSP croît (cf. figure 3.3). Dans ce cas, les performances
de la méthode root-MUSIC s’améliorent (cf. figure 3.22) parce que le nombre de sous-
vecteurs des observations augmente et permet alors de faire une estimation de la matrice
de covariance rectifiée du bruit sur un plus grand nombre de moyennages en sous-bandes.
Par conséquent, l’estimation de la matrice de covariance rectifiée du bruit tendra davan-
tage vers la matrice de bruit théorique et les performances des algorithmes s’améliorent.
Comme dans le paragraphe 3.6.2, les performances de la méthode root-MUSIC en terme
de variance s’améliorent avec le nombre d’échantillons par vecteur des observations.
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Fig. 3.22 – Produit B∆τ obtenu pour une REQMR de 5% en fonction de la bande de
fréquences effective normalisée (L/N) pour la méthode root-MUSIC, B = 2 GHz, ρ0 = 1.

d-Synthèse des résultats

Le niveau de corrélation et indirectement la bande effective influencent grandement
les performances des algorithmes. Néanmoins, les simulations ont permis de mettre en
évidence un optimum. Les performances optimales sont obtenues lorsque la bande effective
représente entre 50 et 70 % de la bande totale de fréquences. Ces résultats sont communs
à toutes les méthodes à sous-espaces testées (root-MUSIC, root-Min-Norm, ESPRIT) et
indépendants de la taille du vecteur des observations.

3.7.3 Résultats et discussion avec le moyennage direct-inverse (MSSP)

L’intérêt d’utiliser la méthode du moyennage direct-inverse est d’augmenter artifi-
ciellement le nombre de données, pour permettre ainsi de réduire la corrélation entre
échos d’un facteur supplémentaire. D’après le paragraphe 3.4.2, nous pouvons voir que
|ρMSSP | ≤ |ρSSP | et que la méthode de moyennage direct-inverse permet potentiellement
une meilleure décorrélation.
D’après la section précédente, lorsque la bande de fréquences effective normalisée L/N va-
rie de 70 à 95 %, le phénomène de corrélation joue un rôle plus important que la largeur de
la bande de fréquences effective. Dans cette zone, la méthode de moyennage direct-inverse
devient très intéressante. En effet, la bande de fréquences effective reste importante, de
plus la méthode de moyennage direct-inverse permet de réduire encore plus la corrélation
entre échos.
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a-Influence de la largeur de la bande effective
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Fig. 3.23 – REQMR en fonction du produit B∆τ après le moyennage en sous-bandes
direct-inverse pour l’algorithme root-MUSIC, B = 2 GHz, fl = 0, 7 GHz, ρ0 = 1, N = 101,
RSB= 10 dB.
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Fig. 3.24 – Module du coefficient de corrélation, les courbes sont paramétrées par le nombre
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Fig. 3.25 – REQMR en fonction du RSB
pour un produit B∆τ de 0, 3 pour l’algo-
rithme root-MUSIC, B = 2 GHz, ρ0 = 1.
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Fig. 3.26 – REQMR en fonction du RSB
pour un produit B∆τ de 0, 6 pour l’algo-
rithme root-MUSIC, B = 2 GHz, ρ0 = 1.

La figure (3.23) montre la variation de la REQMR de l’épaisseur estimée de la méthode
root-MUSIC en fonction du produit B∆τ pour différentes tailles de sous-vecteurs des ob-
servations. Le module du coefficient de corrélation associé est représenté sur la figure 3.24.
La courbe nommée "cas optimum" sur la figure représente les performances évaluées au pa-
ragraphe 3.6, i.e. les performances lorsque les sources sont totalement décorrélées. Comme
nous l’avons vu dans la section (3.4.2), plus la bande effective croît (L), plus le module du
coefficient de corrélation possède un nombre d’oscillations important et plus l’amplitude de
ces oscillations est grande car le nombre de sous-bandes diminue. D’une manière générale,
comme pour la méthode de moyennage en sous-bandes direct, pour un vecteur des observa-
tions composé d’un nombre de données fréquentielles fixe, lorsque le nombre d’échantillons
par sous-vecteur des observations augmente, la corrélation entre échos augmente.
De plus, lorsque la bande effective croît, les performances de l’algorithme root-MUSIC
s’améliorent jusqu’à atteindre un certain optimum. A noter que lorsque le nombre d’échan-
tillons par sous-vecteur des observations augmente, des pics isolés provoqués par la cor-
rélation apparaissent sur la figure (3.23). Pour interpréter ces oscillations, nous faisons
référence à la variation du coefficient de corrélation (cf. figure 3.24). Ces pics se manis-
festent lorsque le module du coefficient de corrélation devient important, comme le montre
la figure (3.24).
Les figures (3.25) et (3.26) illustrent les variations de la REQMR de l’épaisseur estimée de
la méthode root-MUSIC en fonction du RSB pour un produit B∆τ de 0, 3 et 0, 6 respecti-
vement. Ces deux figures sont paramétrées par la taille du sous-vecteur des observations, L.
Les performances de la méthode root-MUSIC s’améliorent lorsque le RSB augmente. Ces
deux figures montrent la dépendance des performances par rapport à la bande effective. En
effet, lorsque la bande effective croît, les performances de root-MUSIC s’améliorent jusqu’à
atteindre un certain optimum, dont on recherche la position au paragraphe suivant.
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b-Recherche d’une largeur optimum de la bande effective
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Fig. 3.27 – Produit B∆τ obtenu pour une REQMR de 5% en fonction de la bande de
fréquences effective, B = 2 GHz, fl = 0, 7 GHz, ρ0 = 1.
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Fig. 3.28 – RSB obtenu pour une REQMR de 5% en fonction de la bande de fréquences
effective, N = 101, B = 2 GHz, ρ0 = 1.

Les figures (3.27) et (3.28) montrent respectivement les variations du produit B∆τ
et du RSB obtenus lorsque la REQMR est de 5% en fonction de la bande de fréquences
effective normalisée (L/N). Lorsque la bande de fréquences effective normalisée L/N varie
de 5 à 80 %, le pouvoir de résolution s’améliore jusqu’à atteindre un produit B∆τ de 0, 21
pour un RSB de 10 dB et de 0, 12 pour un RSB de 20 dB.
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Au delà de la limite des 80 %, deux situations se dessinent en fonction du RSB. La première
situation correspond au cas où le RSB est fort (supérieur à 20 dB). Dans ce cas, plus la
bande de fréquences effective normalisée (L/N) augmente, meilleure sera la résolution. La
deuxième situation correspond au cas où le RSB est faible (inférieur à 10 dB). Dans ce cas,
la figure 3.23 montre que l’un des pics provoqués par la corrélation est supérieur au seuil
de 5 %. Ainsi, les performances de la méthode root-MUSIC se dégradent. Pour un RSB
inférieur à 10 dB et pour le paramétrage utilisé (B = 2 GHz, fl = 0, 7 GHz), le pouvoir
de résolution est alors maximum lorsque la bande de fréquences effective normalisée est
comprise entre 50 % et 70 %.
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Fig. 3.29 – Coefficient de corrélation en fonction du produit, N = 101, B = 2 GHz,
f1 = 0, 7 GHz, ρ0 = 1.

La robustesse de la méthode root-MUSIC face au bruit est étudiée dans deux situa-
tions. Le premier cas consiste à se placer dans une zone où la corrélation entre les échos
est faible, par exemple lorsque le produit B∆τ est de 0, 3 comme le montre la figure 3.29.
Le deuxième cas se situe dans la zone où la corrélation entre les échos est plus forte, par
exemple lorsque le produit B∆τ est de 0, 6.
D’après la figure 3.28, quand la bande effective normalisée varie de 5 à 60 %, la méthode
root-MUSIC devient de plus en plus robuste face au bruit jusqu’à atteindre un RSB de
6, 3 dB pour un produit B∆τ de 0, 3 et un RSB de 3, 5 dB pour un produit B∆τ de
0, 6. Ensuite, lorsque la bande effective normalisée devient supérieure à 70 %, la méthode
root-MUSIC pour un produit B∆τ de 0, 3 devient plus robuste au bruit que cette même
méthode avec une résolution caractérisée par un produit B∆τ de 0, 6. Ce phénomène est
expliqué par l’influence de la corrélation entre échos. En effet, la corrélation entre échos
est plus importante lorsque le produit B∆τ est à 0, 6 pour les conditions de simulation
choisies, comme le montre la figure 3.29.
A noter que la méthode root-MUSIC avec une résolution caractérisée par un produit B∆τ
de 0, 3 et avec une bande effective large semble plus robuste face au bruit que cette même
méthode dans le cas optimum (i.e. échos décorrélés). Plusieurs raisons peuvent expliquer ce
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résultat. Tout d’abord la corrélation entre échos dans cet intervalle est très faible. De plus,
la largeur de la bande effective est grande. Enfin, la méthode de moyennage en sous-bandes
permet de réaliser un moyennage supplémentaire pour estimer la matrice de covariance
rectifiée des observations. Par conséquent, la matrice de bruit est mieux estimée.

c-Synthèse des résultats

Les simulations présentées montrent que les performances des méthodes sont dépen-
dantes de la largeur de la bande effective de fréquences. Les performances optimales sont
obtenues lorsque la bande effective est comprise entre 70 et 90 % de la bande de fréquences
totale (B) pour un fort RSB. Pour un faible RSB, les résultats présentés sont difficiles
à généraliser car ils dépendent du phénomène de corrélation. De plus, ces résultats sont
communs à toutes les méthodes à sous-espaces testées.

3.7.4 Comparaison des résultats entre les deux types de moyennage en
sous-bandes (SSP et MSSP)
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Fig. 3.30 – REQMR de l’épaisseur estimée en fonction du produit B∆τ pour l’algorithme
root-MUSIC selon les deux types de moyennage en sous-bandes, B = 2 GHz, fl = 0, 7
GHz, ρ0 = 1, RSB= 10 dB.

La figure (3.30) compare les performances de la méthode root-MUSIC avec les deux
méthodes de moyennage citées précédemment, i.e. la méthode de moyennage direct et la
méthode de moyennage direct-inverse. Les performances de la méthode root-MUSIC avec
un moyennage direct-inverse (MSSP) sont toujours meilleures que celles obtenues avec un
moyennage direct. De plus, lorsque la bande effective est faible (L), les performances de
la méthode root-MUSIC avec ces deux moyennages en sous-bandes sont sensiblement les
mêmes.
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Les figures (3.31) et (3.32) comparent les performances de la méthode root-MUSIC
après utilisation des méthodes de moyennage en sous-bandes SSP et MSSP en fonction de
la résolution et du RSB. Ces deux figures montrent que la méthode HR avec le moyennage
MSSP permet, dans tous les cas, d’obtenir de meilleurs résultats que cette même méthode
HR avec le moyennage SSP.
De plus, nous avons vu à travers ce chapitre qu’il était important de faire un compromis
entre les paramètres des méthodes de moyennage en sous-bandes. En effet, à bande de
fréquences fixe, si le nombre de sous-vecteurs des observations M augmente, la largeur de
la bande de fréquences effective L diminue. En conséquence, la corrélation entre les sources
et la résolution diminuent. D’autre part, si le nombre de sous-vecteurs des observations M
diminue, la largeur de la bande de fréquences effective L augmente. Ceci implique alors
une meilleure résolution mais une corrélation entre échos plus importante.
La valeur du nombre de sous-vecteurs des observations M est donc un facteur important
lors de l’utilisation des algorithmes à sous-espaces. Il faut donc trouver un compromis entre
résolution et corrélation entre échos. En général, pour un moyennage direct, nous retien-
drons que la largeur de la bande de fréquences effective doit être comprise entre 50 et 70
% de la bande de fréquences totale (B). En revanche, pour un moyennage direct-inverse,
nous retiendrons que la largeur de la bande de fréquences effective doit être comprise entre
70 et 90 % de la bande de fréquences totale (B) pour un fort RSB. Dans tous les cas, les
algorithmes avec la méthode de moyennage direct-inverse fournissent toujours de meilleurs
résultats que ces mêmes algorithmes avec la méthode de moyennage direct.
Par ailleurs, les simulations ont permis de montrer que la méthode de moyennage direct-
inverse peut atteindre des performances égales au cas de sources parfaitement décorrélées
(cf. figure (3.27)).
De plus, les résultats obtenus avec les méthodes SSP et MSSP sont communs à toutes les
méthodes à sous-espaces testées (root-MUSIC, root-Min-Norm, ESPRIT). Les perfomances
sont donc indépendantes des méthodes.
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En outre, lorsque nous utilisons ces deux techniques de moyennage en sous-bandes (SSP
et MSSP) avec la méthode LSMYW, nous avons, comme dans le cas décorrélé, des per-
formances en termes de REQMR plus mauvaises que celles observées avec des méthodes
"HR".

3.8 Conclusion

Dans le cas idéal, i.e. lorsque les sources sont parfaitement décorrélées, les méthodes
à sous-espaces (root-MUSIC, ESPRIT, root-MIN-NORM) présentent de meilleures perfor-
mances que la méthode super résolution (LSMYW). Les méthodes à sous-espaces citées
dans ce chapitre satisfont le critère PSBBTM pour un RSB de 10 dB. En effet, pour une
REQMR à 5%, le produit B∆τ obtenu pour les méthodes à sous-espaces est de l’ordre de
0,2. Par ailleurs, même si le comportement des méthodes à sous-espaces est sensiblement
le même, la méthode root-MUSIC possède les meilleures performances. L’estimation de la
constante diélectrique modifie peu les performances globales des méthodes. Dans la suite
de ce document, nous évaluerons uniquement les performances sur l’épaisseur estimée avec
une constante diélectrique connue a priori.

Dans le cas expérimental, les sources sont généralement totalement ou partiellement cor-
rélées. Lorsque les sources sont totalement corrélées, l’utilisation des algorithmes haute et
super résolution n’est possible qu’avec les méthodes de moyennage direct ou direct-inverse.
Les performances des algorithmes HR avec le moyennage direct-inverse sont toujours supé-
rieures à celles de ces mêmes algorithmes avec le moyennage direct. En effet, la méthode de
moyennage direct-inverse permet d’obtenir d’une part une meilleure résolution et d’autre
part une meilleure robustesse par rapport au bruit.
De plus, nous avons vu à travers ce chapitre qu’il était important de faire un compromis
entre les paramètres des méthodes de moyennage en sous-bandes : le nombre de sous-
vecteurs des observations M ou bien la largeur de la bande de fréquences effective L. Pour
un moyennage direct, nous retiendrons que la largeur de la bande de fréquences effective
doit être comprise entre 50 et 70 % de la bande de fréquences totale (B). En revanche, pour
un moyennage direct-inverse, nous retiendrons que la largeur de la bande de fréquences ef-
fective doit être comprise entre 70 et 90 % de la bande de fréquences totale (B) pour un
fort RSB.
Enfin, les performances des méthodes à sous-espaces avec la technique de moyennage direct-
inverse peuvent atteindre les performances dites optimales, i.e. lorsque les sources sont
parfaitement décorrélées.
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Algorithme ESPRIT généralisé
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4.1 Introduction

Nous nous intéressons dans ce chapitre à la méthode haute résolution ESPRIT. Cette
méthode possède un coût calculatoire plus faible que les méthodes haute résolution pseudo-
spectrales telles que MUSIC et MIN-NORM. En effet, elle permet de calculer directement
les temps de retard sans passer par la recherche de ceux-ci sur tout l’espace des paramètres.
La méthode ESPRIT a été initialement proposée dans le domaine de l’estimation des
directions d’arrivée (DDA), puis étendue au domaine de l’analyse spectrale. Dans tous
les cas, le modèle développé issu du DDA ou de l’analyse spectrale n’est pas adapté à
l’estimation des temps de retard (TDE) avec un GPR. Ainsi, il est nécessaire de faire
évoluer la méthode ESPRIT avec le modèle du signal radar du chapitre 2 (cf. équation
2.4).
Dans ce chapitre, la méthode ESPRIT est étendue au cas où l’impulsion émise et un bruit
quelconque sont pris en compte dans le formalisme mathématique. Cette nouvelle version
se nomme G-ESPRIT pour "Generalized ESPRIT". Cet algorithme haute résolution utilise
certaines propriétés d’invariance par rotation que l’on trouve naturellement dans le domaine
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de l’analyse spectrale. Cette méthode est d’une part fondée sur le partitionnement de la
matrice des vecteurs modèles, et d’autre part sur la décomposition en éléments propres de
la matrice de covariance des observations. Dans l’application visée, la méthode ESPRIT
permet d’estimer les temps de retard (TDE).
Tout d’abord, le principe de la méthode ESPRIT est étendu au cas d’une impulsion émise
et d’un bruit quelconque. Puis, quelques cas particuliers sont abordés, qui correspondent
à différentes hypothèses effectuées sur le signal reçu par le GPR.
Enfin, des exemples de simulation sont présentés. Ces simulations sont effectuées pour
deux configurations de bruit : le cas d’un bruit quelconque et le cas du bruit blanc qui est
souvent abordé dans la littérature et souvent retenu dans les expérimentations. Comme
dans le précédent chapitre, ces simulations sont effectuées pour des sources totalement
décorrélées et totalement corrélées. Ces simulations mettent en évidence l’influence de
l’erreur de modèle sur la forme de l’impulsion émise et sur la forme de la matrice de
covariance du bruit.

4.2 Principe de l’algorithme ESPRIT généralisé (G-ESPRIT)

L’algorithme ESPRIT a été initialement proposé dans [76] pour estimer les directions
d’arrivée, puis a été étendu au cas d’un bruit non stationnaire dans [77] pour estimer des
temps de retard. Dans cette section, la méthode ESPRIT est considérée pour estimer les
temps de retard à partir de signaux reçus par un GPR. Dans ce contexte, cette méthode
est étendue en prenant en compte la forme de l’impulsion émise et la nature quelconque du
bruit. La matrice de covariance des observations peut s’écrire alors sous la forme suivante
(2.7) :

Γ = ΛAΓcA
HΛH + σ2Σ

avec σ2Σ la matrice de covariance du bruit, et ΛA la matrice des vecteurs sources. La
matrice Σ représente la matrice de covariance du bruit à un facteur σ2 près . Cette matrice
Σ est nommée "metric" en anglais.
Si les échos sont totalement ou partiellement décorrélés, Γc est de rang plein. On effectue
alors une décomposition en éléments propres généralisée du couple de matrices (Γ,Σ). Cette
décomposition génère N −K valeurs propres égales à σ2 et K valeurs propres supérieures
à σ2.
L’équation aux valeurs propres généralisées du couple de matrices (Γ,Σ) s’écrit sous la
forme :

ΓP = ΣPH (4.1)

avec :

– P, la matrice dont les colonnes sont les vecteurs propres,
– H, la matrice diagonale contenant les valeurs propres.

L’équation (2.7) peut se réécrire sous la forme :

(Γ − σ2Σ)Ps = ΛAΓcA
HΛHPs = ΣPsG (4.2)

avec :

– Ps = (v1, v2, . . . vK), matrice dont les colonnes sont les vecteurs propres généralisés
qui engendrent le sous-espace signal.



4.2 Principe de l’algorithme ESPRIT généralisé (G-ESPRIT) 85

– G = diag
(
λ1 − σ2, λ2 − σ2, . . . λK − σ2

)
, matrice diagonale comportant les K plus

grandes valeurs propres, dont on a retranché la valeur propre minimale associée au
bruit.

En référence au chapitre 2, la méthode ESPRIT consiste à utiliser une propriété d’invariance
par rotation, que l’on trouve dans le cas d’exponentielles complexes. Cette méthode consiste
alors à utiliser la relation (2.39) du chapitre 2, qui s’écrit sous la forme :

A2 = A1Φ (4.3)

avec les matrices A1, A2 et Φ présentées dans le chapitre 2 (cf. équation (2.39)). A noter
que A1 et A2 sont deux matrices de dimension ((N −1)×K), et sont obtenues en prenant
les N − 1 premières lignes et les N − 1 dernières lignes de la matrice A respectivement.
Nous définissons deux matrices Λ1 et Λ2 de dimension ((N − 1) × (N − 1)) obtenues à
partir de la matrice Λ, en prenant les N − 1 premières lignes et colonnes et les N − 1
dernières lignes et colonnes respectivement.

Λ1 = diag(ẽ(f1), ẽ(f2), ..., ẽ(fN−1)) (4.4)

Λ2 = diag(ẽ(f2), ẽ(f3), ..., ẽ(fN )) (4.5)

A partir de l’équation caractéristique de la décomposition en éléments propres générali-
sés (4.2) et du partitionnement des matrices A et Λ, nous obtenons les deux équations
suivantes :

Λ1A1ΓcA
HΛHPs = Σ1PsG (4.6)

Λ2A2ΓcA
HΛHPs = Σ2PsG (4.7)

où Σ1 et Σ2 sont deux matrices de dimension ((N −1)×N), obtenues en prenant les N −1
premières lignes et les N − 1 dernières lignes de la matrice Σ respectivement, telles que :

Σ =

(
−
Σ2

)
=

(
Σ1

−

)
(4.8)

La relation (4.6) peut se réécrire sous la forme :

A1 = Λ1
−1Σ1PsG(ΓcA

HΛHPs)
−1 (4.9)

Alors, en combinant les relations (4.9), (4.7) et (4.3), nous obtenons :

Σ2PsG = Λ2Λ1
−1Σ1PsG(ΓcA

HΛHPs)
−1ΦΓcA

HΛHPs (4.10)

Posons :

Ω = Λ2Λ1
−1 = diag

(
ẽ(f2)

ẽ(f1)
,
ẽ(f3)

ẽ(f2)
, ...,

ẽ(fN )

ẽ(fN−1)

)
(4.11)

alors, l’équation (4.10) s’écrit sous la forme :

Σ2Ps = ΩΣ1PsK (4.12)
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avec :

K = F−1ΦF (4.13)

F = ΓcA
HΛHPsG

−1 (4.14)

La relation (4.13) indique que les matrices K et Φ sont similaires. Par conséquent, les
matrices K et Φ partagent les mêmes valeurs propres. De plus, sachant que la matrice Φ

est une matrice diagonale, alors les éléments diagonaux de la matrice Φ, i.e. les e−2iπ∆fTi ,
sont les valeurs propres de la matrice K.

En pratique, la matrice de covariance est estimée et on a seulement accès à des estimées
des matrices Σ̂2, Σ̂1 et P̂s . Les matrices Λ2 et Λ1 sont quant à elles mesurables. On résout
au sens des moindres carrés (LS) le système suivant :

Σ̂2P̂s = ΩΣ̂1P̂sK̂ (4.15)

On obtient alors :

K̂ =

((
Σ̂1P̂s

)H
Σ̂1P̂s

)−1 (
Σ̂1P̂s

)H
Ω−1Σ̂2P̂s (4.16)

La recherche des valeurs propres de K̂ conduit aux estimées e−2iπ∆fT̂i .
Comme pour la version classique de la méthode ESPRIT, une évolution consiste à résoudre
la relation (4.15) au sens des moindres carrés totaux (TLS) ; cela permet de prendre en
compte les erreurs sur l’estimation à la fois de Σ̂2P̂s et de ΩΣ̂1P̂s. Cette solution passe par
le calcul de la matrice V̂ de dimension ((N − 1)× 2K), construite de la manière suivante :

V̂ = [Σ̂2P̂s, ΩΣ̂1P̂s] (4.17)

Puis, nous effectuons une décomposition en éléments singuliers (SVD) de V̂ telle que :

V̂ = ÛX̂ŴH (4.18)

où Û et Ŵ sont des matrices unitaires. Ensuite, nous partitionnons la matrice Ŵ de
dimension (2K × 2K) en blocs de 4 matrices, de dimensions (K × K), telles que :

Ŵ =

(
Ŵ11 Ŵ12

Ŵ21 Ŵ22

)
(4.19)

Enfin, la solution au sens des moindres carrés totaux est donnée par :

K̂ = −Ŵ12

(
Ŵ22

)−1
(4.20)

Comme précédemment, la recherche des valeurs propres de K̂ conduit aux estimées

e−2iπ∆fT̂i .
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4.3 Cas particuliers

Dans la suite, sept cas particuliers sont discutés :

1. Cas 1 - bruit blanc et impulsion idéale (Dirac)

2. Cas 2 - bruit dont la matrice de covariance est diagonale et impulsion idéale (Dirac)

3. Cas 3 - bruit quelconque et impulsion idéale (Dirac)

4. Cas 4 - bruit dont la matrice de covariance est diagonale et impulsion quelconque

5. Cas 5 - bruit blanc et impulsion quelconque

6. Cas 6 - bruit blanc et blanchiment du signal reçu par l’impulsion

7. Cas 7 - moyennage en sous-bandes

Ces différentes versions sont reliées à différentes hypothèses que l’on peut effectuer sur le
modèle du signal et sur la matrice de covariance du bruit. Les solutions "LS" et "TLS"
peuvent être utilisées dans ces sept situations pour estimer la matrice K̂, et donc estimer les
temps de retard. Le tableau 4.1 résume les 7 cas particuliers présentés. Le cas 0 représente
le cas général, i.e. la méthode G-ESPRIT.

4.3.1 Cas 1 - bruit blanc et impulsion idéale (Dirac)

Dans ce cas, les matrices liées aux contributions de l’impulsion et du bruit sont définies
telles que :

Σ = I (4.21)

Ω = I (4.22)

Ce cas représente la méthode ESPRIT originale développée par [76] et exploitée au chapitre
2. Dans cette situation, les matrices Σ1 et Σ2 sont définies telles que :

Σ1 =
[
I(N−1) 0(N−1)×1

]
(4.23)

Σ2 =
[
0(N−1)×1 I(N−1)

]
(4.24)

L’équation générale (4.15) se simplifie selon :

Σ2Ps = Σ1PsK (4.25)

Ps2 = Ps1K (4.26)

avec Ps1 et Ps2, les deux matrices définies à partir de la matrice Ps en éliminant respec-
tivement sa dernière et première ligne, telles que :

Ps =

(
−

Ps2

)
=

(
Ps1

−

)
(4.27)

Dans ce cas, il est alors plus commode d’introduire le partitionnement de la matrice Ps et
ensuite de résoudre l’équation (4.26).

4.3.2 Cas 2 - bruit dont la matrice de covariance est diagonale et im-
pulsion idéale (Dirac)

Dans ce cas, les matrices liées aux contributions de l’impulsion, Ω, et du bruit, Σ, sont
définies telles que :

Σ = diag
(
σ2

1, σ
2
2, . . . , σ

2
N

)
(4.28)

Ω = I (4.29)
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Ainsi, l’équation générale (4.12) devient :

Σ2Ps = Σ1PsK (4.30)

avec Σ1 et Σ2 les matrices définies selon la relation (4.8). Posons :

Σ1 =
[
Σ1G 0(N−1)×1

]
(4.31)

Σ2 =
[
0(N−1)×1 Σ2D

]
(4.32)

avec Σ1G la matrice carrée de dimension ((N − 1) × (N − 1)), définie à partir de la
matrice Σ1 en prenant les N-1 colonnes de gauche et Σ2D, la matrice carrée de dimension
((N −1)× (N −1)) définie à partir de la matrice Σ2 en prenant les N-1 colonnes de droite.
Alors, la relation (4.30) s’écrit sous la forme :

Ps2 = ΨPs1K (4.33)

avec les matrices Ps1 et Ps2 définies selon la relation (4.27), et Ψ une matrice diagonale
définie par :

Ψ = Σ−1
2DΣ1G = diag

(
σ2

1

σ2
2

,
σ2

2

σ2
3

, ...,
σ2

N−1

σ2
N

)
(4.34)

4.3.3 Cas 3 - bruit quelconque et impulsion idéale (Dirac)

Dans ce cas, la matrice diagonale comportant la transformée de Fourier de l’impulsion
est une matrice identité, Ω = I, ainsi l’équation générale (4.12) s’écrit sous la forme :

Σ2Ps = Σ1PsK (4.35)

4.3.4 Cas 4 - bruit de matrice de covariance diagonale et impulsion
quelconque

Dans ce cas, les matrices liées aux contributions de l’impulsion et du bruit sont définies
de la manière suivante :

Σ = diag
(
σ2

1, σ
2
2, . . . , σ

2
N

)
(4.36)

Ω = diag (ẽ(f1), ẽ(f2), . . . , ẽ(fN )) (4.37)

Ainsi, l’équation générale (4.12) devient :

Σ2Ps = ΩΣ1PsK (4.38)

avec les matrices Σ1 et Σ2 définies selon la relation (4.8). En combinant les relations (4.38),
(4.31) et (4.32), nous obtenons :

Σ2DPs2 = ΩΣ1GPs1K (4.39)

avec Σ2D et Σ1G les matrices définies selon les relations (4.31) et (4.32). Les matrices Ps1

et Ps2 sont définies selon la relation (4.27). L’équation (4.39) se simplifie sous la forme :

Ps2 = ΨPs1K (4.40)

Dans cette situation, nous retrouvons l’écriture du cas 2, avec Ψ une matrice diagonale
définie telle que :

Ψ = Σ−1
2DΩΣ1G (4.41)

Ψ = diag

(
σ2

1

σ2
2

ẽ(f2)

ẽ(f1)
,
σ2

2

σ2
3

ẽ(f3)

ẽ(f2)
, ...,

σ2
N−1

σ2
N

ẽ(fN )

ẽ(fN−1)

)
(4.42)
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4.3.5 Cas 5 - bruit blanc et impulsion quelconque

Dans ce cas, la matrice de covariance du bruit est définie :

σ2Σ = σ2I (4.43)

Ainsi, l’équation générale (4.12) devient :

Ps2 = ΩPs1K (4.44)

avec Ps1 et Ps2 les matrices définies selon la relation (4.27) et Ω la matrice définie telle
que :

Ω = Λ2Λ1
−1 = diag

(
ẽ(f2)

ẽ(f1)
,
ẽ(f3)

ẽ(f2)
, ...,

ẽ(fN )

ẽ(fN−1)

)
(4.45)

4.3.6 Cas 6 - bruit blanc et blanchiment du signal reçu par l’impulsion

Dans le domaine fréquentiel, le vecteur des observations s’écrit sous la forme (2.4). Ce
vecteur des observations, après blanchiment par l’impulsion, devient alors :

x = Λ−1s = Ac + Λ−1b (4.46)

Le modèle du signal utilisé dans ce cas est le même que celui utilisé dans le cas précédent
(paragraphe 4.3.5). La différence entre ces deux cas réside dans le blanchiment des données
par l’impulsion qui peut nécessiter O(N) opérations, car la matrice Λ−1 est diagonale. Par
conséquent, ce cas possède un coût de calcul supérieur à celui présenté précédemment, i.e.
le cas où le bruit est blanc et l’impulsion quelconque.
Ainsi, la matrice de covariance du vecteur des observations après blanchiment par l’impul-
sion s’écrit sous la forme :

Γx = AΓcA
H + σ2Σ (4.47)

avec :

Σ = Λ−1Λ−H = diag

(
1

|ẽ(f1)|2
,

1

|ẽ(f2)|2
, ...,

1

|ẽ(fN )|2
)

(4.48)

Cette situation correspond au cas particulier 2 (impulsion idéale (Dirac) et bruit dont la
matrice de covariance est une matrice diagonale définie positive). Par conséquent, la même
procédure que celle indiquée dans le cas 2 peut être utilisée. Alors, l’équation (4.33) sera
utilisée pour estimer la matrice K, avec la matrice Ψ d’expression suivante :

Ψ̂ = Σ̂
−1
2DΣ̂1G = diag

(∣∣∣∣
ẽ(f2)

ẽ(f1)

∣∣∣∣
2

,

∣∣∣∣
ẽ(f3)

ẽ(f2)

∣∣∣∣
2

, ...,

∣∣∣∣
ẽ(fN )

ẽ(fN−1)

∣∣∣∣
2
)

(4.49)

4.3.7 Cas 7 - cas du moyennage en sous-bandes

Comme nous l’avons vu au chapitre 3, l’influence de la corrélation est sujette à une
attention particulière pour les algorithmes à sous-espaces. Dans le cas où les échos sont
fortement ou totalement corrélés, les techniques de moyennage en sous-bandes (méthode
de moyennage direct ou méthode de moyennage direct-inverse) sont nécessaires pour dé-
corréler les sources. Pour utiliser ces méthodes de moyennage en sous-bandes, le vecteur
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des observations doit être préalablement blanchi par l’impulsion. Ainsi, le vecteur des ob-
servations blanchi par l’impulsion s’écrit sous la forme (3.17) et sa matrice de covariance
associée sous la forme (3.18). Dans la suite de ce paragraphe, les développements seront
effectués avec la méthode de moyennage en sous-bandes direct. La matrice de covariance
modifiée s’écrit sous la forme (cf. équation (3.20)) :

Γssp = A1Γ
(M)
c AH

1 + σ2Σ(M)

où les différentes matrices Γ(M)
c et Σ(M) sont définies dans le paragraphe (3.4.2). Dans ce

cas, la matrice de covariance de bruit modifiée σ2Σ(M) est une matrice quelconque définie
positive. Alors, le cas particulier 3 peut être utilisé, i.e. le cas où l’impulsion est idéale et
la matrice de covariance du bruit est une matrice quelconque définie positive.

Cas hypothèses matrice de co-
variance

matrice
des vec-
teurs
modèles

matrice de
covariance
du bruit

équation pour estimer la matrice K̂

0 impulsion et
bruit quel-
conques

ΛAΓcA
H
Λ

H+
σ2

Σ

ΛA σ2
Σ Σ2Ps = ΩΣ1PsK

Σ =

(
−

Σ2

)
=

(
Σ1

−

)

Ω = diag
(

ẽ(f2)
ẽ(f1)

, ...,
ẽ(fN )

ẽ(fN−1)

)

1 impulsion dirac
et bruit blanc

AΓcA
H + σ2

I A σ2I Ps2 = Ps1K

Ps =

(
−

Ps2

)
=

(
Ps1

−

)

2 impulsion dirac
et bruit dont
la matrice de
covariance est
diagonale

AΓcA
H + σ2

Σ A σ2
Σ Ps2 = ΩPs1K

Ω = Σ
−1
2DΣ1G

Σ1 =
[
Σ1G 0(N−1)×1

]

Σ2 =
[
0(N−1)×1 Σ2D

]

3 impulsion dirac
et bruit quel-
conque

AΓcA
H + σ2

Σ A σ2
Σ Σ2Ps = Σ1PsK

4 impulsion quel-
conque et bruit
dont la matrice
de covariance
est diagonale

ΛAΓcA
H
Λ

H+
σ2

Σ

ΛA σ2
Σ Ps2 = ΨPs1K

Ψ = Σ
−1
2DΩΣ1G

5 impulsion quel-
conque et bruit
blanc

ΛAΓcA
H
Λ

H+
σ2

I

ΛA σ2I Ps2 = ΩPs1K

6 bruit blanc
et données
blanchies par
l’impulsion

AΓcA
H + σ2

Σ A σ2
Σ =

σ2
Λ

−1
Λ

−H

Ps2 = ΩPs1K

Ω = diag

(∣∣∣ e(f2)
e(f1)

∣∣∣
2

, ...,

∣∣∣ e(fN )
e(fN−1)

∣∣∣
2
)

7 Cas corrélé A1Γ
(M )
c AH

1 +
σ2

Σ
(M)

A1 de di-
mension
(L × K)

σ2
Σ

(M)
Σ

(M )
2 Ps = Σ

(M )
1 PsK

Σ
(M ) =

(
−

Σ
(M )
2

)
=

(
Σ

(M )
1

−

)

Tab. 4.1 – Tableau récapitulatif des différents modèles du signal pouvant être traité par
la méthode G-ESPRIT
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4.4 Résultats de simulation et discussions

Les simulations présentées dans cette section mettent en évidence l’influence des er-
reurs de modèle sur l’estimation des temps de retard. Pour ce faire, quelques différents cas
particuliers présentés ci-dessus sont comparés entre eux.

Les données vérifient les hypothèses du modèle des observations défini par l’eqn. (2.4),
et comportent 2 échos. Les sources sont considérées dans un premier temps décorrélées
puis dans un second temps corrélées. Le vecteur des observations comporte 41 échantillons
espacés de 50 MHz dans une bande de fréquences de 2 GHz. Nous estimons la matrice
de covariance à partir de M = 200 réalisations indépendantes. La dimension de l’espace
signal est fixée au nombre d’échos attendu, i.e. deux. Dans ces simulations, la constante
diélectrique du milieu est supposée connue, mesurable et est choisie à 5.
Contrairement au chapitre 3, où l’impulsion était un dirac, l’impulsion radar dans ces si-
mulations est une impulsion de type "ricker", i.e. obtenue par dérivation d’une impulsion
gaussienne (2nde dérivé) [109], et est représentée sur la figure (4.2). La fréquence centrale
de l’impulsion est de 1,7 GHz et la bande de fréquences choisie est de 2 GHz. La figure
(4.2) présente l’impulsion dans le domaine temporel et le module en dB dans le domaine
fréquentiel.
Dans ce chapitre, nous comparons les influences de l’erreur de modèle sur la forme de l’im-
pulsion et sur la matrice de covariance du bruit en considérant quelques cas particuliers de
la méthode G-ESPRIT. Le rapport signal sur bruit (RSB) est défini à partir de la puissance
du premier écho et de la puissance du bruit. La puissance du premier écho est de 0 dB et
celle du second est de -6 dB.
Lorsque les résultats de simulation seront fonction du produit B∆τ , l’épaisseur de la couche
du milieu stratifié sera variable (∆τ). Dans les autres simulations, le produit B∆τ sera fixe,
mais le RSB variable. Ces dernières simulations montreront la robustesse des méthodes face
au bruit et l’influence de celui-ci sur les estimations des temps de retard.
Deux cas de bruit seront abordés : le cas d’un bruit corrélé et coloré et le cas d’un bruit
blanc. Dans le premier cas, la matrice de covariance du bruit est une matrice hermitienne
non diagonale et définie positive. Le module des amplitudes des éléments de la matrice de
covariance du bruit quelconque théorique utilisé dans ces simulations est représenté sur la
figure (4.1).
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Fig. 4.1 – Module de la matrice de covariance de bruit théorique utilisée lorsque le bruit
est supposé quelconque.
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Fig. 4.2 – Impulsion radar de type ricker dans le domaine temporel et fréquentiel.

4.4.1 Bruit quelconque

Dans ce paragraphe, les sources sont supposées décorrélées. Ainsi, les performances des
méthodes sont optimum. Dans les prochaines simulations, l’estimation de la matrice K est
réalisée par la méthode des moindres carrées totaux (TLS) car celle-ci prend en compte
simultanément les erreurs d’estimation sur Σ2Ps et sur ΩΣ1Ps.
Le modèle de signal utilisé est le modèle le plus général, i.e. une impulsion et un bruit quel-
conque. L’impulsion est de type ricker et le bruit est celui de la figure (4.1). Ainsi, la matrice
de covariance du vecteur des observations fréquentielles, utilisée dans ce paragraphe, s’écrit
sous la forme :

Γ = ΛAΓcA
HΛH + σ2Σ

Dans cette situation, la matrice de covariance du bruit est supposée connue ou mesurable.
La figure (4.3) montre la localisation des valeurs propres de la matrice K̂ dans le plan
complexe pour 4 cas du tableau (4.1) :

– le cas 0 représente ESPRIT généralisée ;
– le cas 1 représente ESPRIT conventionnel ;
– le cas 3 représente le cas où l’on considère que le bruit est quelconque et l’impulsion

est idéale ;
– le cas 5 représente le cas où l’on considère que l’impulsion est quelconque et le bruit

est blanc.
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Fig. 4.3 – Localisation dans le plan complexe des valeurs propres, pour un produit B∆τ
de 0, 3 et un RSB de 10 dB. Résultats obtenus par les moindres carrés totaux à partir de
10 itérations de Monte Carlo.

Les résultats présentés sur la figure 4.3 sont obtenus à partir de 10 itérations de Monte
Carlo. Le produit B∆τ est de 0, 3 et le RSB est de 10 dB. Le signe "+" indique les deux
valeurs propres associées aux deux vrais temps de retard.
Seule la méthode proposée, G-ESPRIT, permet de retrouver la position exacte des valeurs
propres. Les résultats obtenus sur la figure (4.3) montrent les effets des erreurs de modèle.
Comme attendu, lorsque l’impulsion n’est pas prise en compte dans le formalisme de la
méthode ESPRIT, l’estimation des valeurs propres est systématiquement biaisée (cas 1 et
3). Par conséquent, la prise en compte de l’impulsion dans cette application est nécessaire.
De plus, lorsque la matrice de covariance du bruit n’est pas prise en compte dans la mé-
thode ESPRIT (cas 1 et 5), celle-ci entraîne à la fois une erreur systématique, et une plus
grande dispersion des valeurs propres estimées, i.e. une plus grande variance. Par consé-
quent, il est aussi nécessaire de prendre en compte la forme de la matrice de covariance du
bruit.

Dans la suite, les performances des méthodes seront caractérisées par la REQM (racine
carrée de l’erreur quadratique moyenne) de l’épaisseur estimée (en mètre) définie par la
relation (3.31), calculée à partir de 500 itérations indépendantes, en fonction du produit
B∆τ ou du RSB.
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quatre versions citées à partir de 500 itérations de Monte Carlo.
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Les figures (4.4) et (4.5) représentent la variation de la REQM (Racine carrée de
l’Erreur Quadratique Moyenne) de l’épaisseur estimée en fonction du produit B∆τ d’une
part, et d’autre part en fonction du RSB. Les pointillés noirs représentent une REQMR de
5 % et permettent de définir le critère de faisabilité de l’application (cf. le critère PSBBTM
(Performance Souhaitée pour le Béton Bitumineux Très Mince), défini au chapitre 3) .
Rappelons que le PSBBTM demande d’une part d’avoir une REQMR inférieure à 5 % et
d’autre part d’avoir une résolution caractérisée par un produit B∆τ inférieur à 0, 6 (pour
une bande de fréquences de 2 GHz). Les quatre cas utilisés dans ces simulations sont ceux
évoqués précédemment.

La figure (4.4) montre que la REQM sur l’épaisseur estimée diminue avec la valeur du
produit B∆τ . A cette valeur de RSB, le cas 1 et 3 ne satisfont pas le critère de faisabilité.
En effet, ces deux cas possèdent une REQMR inférieure à 5% pour un produit B∆τ su-
périeur à 1. Ensuite, les cas 0 et 5, satisfont le critère de faisabilité pour un produit B∆τ
supérieur à 0, 06 et à 0, 3 respectivement.
En confrontant les cas 0 et 3, nous observons que la forme de l’impulsion possède une
grande influence sur les performances de la méthode ESPRIT. Pour une impulsion de type
"ricker", cette influence se réduit lorsque le produit B∆τ augmente. La même conclusion
peut être déduite du recoupement effectué entre les cas 1 et 5, même si ces derniers pos-
sèdent une erreur sur la forme de la matrice de covariance du bruit.
En examinant les cas 0 et 5, nous pouvons constater l’influence de la mal connaissance de
la forme de la matrice de covariance du bruit sur l’estimation des épaisseurs de chaussées.
La figure (4.4) montre que cette influence est aussi un paramètre très important que l’on
doit prendre en compte dans le formalisme de la méthode ESPRIT.

La figure (4.5) représente la REQM de l’épaisseur estimée en fonction du RSB pour un
produit B∆τ de 0, 6. Pour les cas 0 et 5, lorsque le RSB augmente, la REQM de l’épais-
seur diminue. En comparaison, le cas 3 présente une REQM qui reste constante lorsque le
RSB augmente. Il en est de même pour le cas 1 lorsque le RSB devient supérieur à 6 dB.
Ces deux méthodes délivrent une estimée biaisée de l’épaisseur, du fait de la non prise en
compte de l’impulsion dans l’expression de la matrice des vecteurs sources.
De plus, pour un produit B∆τ de 0, 6 et pour un RSB compris entre −10 et 30 dB, les
cas 1 et 3 ne satisfont pas les critères souhaités dans cette application. Le cas 0 satisfait
les critères pour tout RSB se trouvant dans l’intervalle [−10, 30] dB. Le cas 5 possède
une REQMR inférieure à 5 % lorsque le RSB devient supérieur à 5, 1 dB. Les différences
observées entre les cas 0 et 5 sont provoquées par la prise en compte de la matrice de
covariance du bruit dans le formalisme de la méthode ESPRIT pour le cas 0.

En conclusion, d’après les figures (4.4) et (4.5), en comparant les différents cas entre eux,
il est nécessaire de prendre en compte la forme de l’impulsion et celle de la matrice de
covariance du bruit. En effet, le cas 0 délivre toujours les meilleures performances. Sans
prendre en compte la forme de l’impulsion GPR et la forme de la matrice de covariance du
bruit, la méthode conventionnelle ESPRIT estime toujours des temps de retard biaisés.

A fort RSB, l’influence du bruit devient négligeable. Dans cette situation, l’influence de la
forme de l’impulsion dans la matrice des vecteurs sources est prépondérante. Inversement,
à faible RSB, l’influence de la matrice de covariance du bruit devient prépondérante. Dans
les situations intermédiaires, l’influence de ces deux sources d’erreurs de modèles sont cu-
mulatives.
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4.4.2 Bruit blanc

Le bruit blanc est étudié car d’une part c’est le cas que l’on rencontre en général dans la
littérature, et d’autre part c’est celui que l’on retrouve lorsque le bruit est surtout d’origine
électronique.
Ce paragraphe concerne un cas particulier du précédent qui s’avère important pour la partie
expérimentale. En effet, dans les expérimentations avec un GPR, généralement, le bruit est
supposé blanc. Ainsi, la matrice de covariance du vecteur des observations fréquentielles
utilisée dans ce paragraphe s’écrit sous la forme :

Γ = ΛAΓcA
HΛH + σ2I

Tout d’abord, les erreurs de modèle sur l’impulsion émise et sur la forme de la matrice
de covariance du bruit sont évaluées lorsque les performances des méthodes sont optimum
(corrélation nulle entre échos). Ensuite, nous essayons de nous rapprocher au maximum
des conditions expérimentales. Ainsi, des résultats de simulation de la méthode G-ESPRIT
seront présentés lorsque les échos sont totalement corrélés.

Echos décorrélés

Dans ce paragraphe, les sources sont supposées décorrélées. Ainsi, les performances des
méthodes sont optimum. En référence au tableau (4.1), les quatres cas particuliers suivants
seront étudiés :

– le cas 1 : ESPRIT conventionnel ;
– le cas 5 : ESPRIT avec prise en compte de l’impulsion émise et un bruit blanc ;
– le cas 6 : le cas où les données sont blanchies par l’impulsion ; la matrice de covariance

du bruit utilisée est la matrice σ2Σ = σ2Λ−1Λ−H . Ce cas 6 représente donc la
méthode ESPRIT appliquée sur des données blanchies par l’impulsion et avec la
prise en compte de la forme de la matrice de covariance du bruit, Λ−1Λ−H .

– le cas 8 représente la méthode ESPRIT appliquée sur des données blanchies (cas 6)
où l’on considère que l’impulsion est idéale (Dirac) et que le bruit est blanc.

Le cas 8 ne prend pas en compte la forme de la matrice de covariance du bruit et le
cas 1 ne prend pas en compte l’impulsion GPR dans le modèle. La seule différence entre
les cas 5 et 6 réside dans le blanchiment des données par l’impulsion. Ainsi, le cas 6 pos-
sède un temps de calcul plus important de l’ordre de O(N) opérations par rapport au cas 5.
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Fig. 4.6 – REQM sur l’épaisseur estimée (en mètre) pour un RSB de 10 dB, obtenue par
les quatres versions citées de l’algorithme G-ESPRIT, à partir de 500 itérations de Monte
Carlo.
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Fig. 4.7 – REQM sur l’épaisseur estimée (en mètre) pour un B∆τ de 0, 6, obtenue par
les quatres versions citées de l’algorithme G-ESPRIT, à partir de 500 itérations de Monte
Carlo.
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La figure (4.6) représente la REQM de l’épaisseur estimée en fonction du produit B∆τ
pour un RSB de 10 dB. Les pointillés noirs correspondent à une REQMR de 5 %. On
observe que la REQM de l’épaisseur estimée diminue avec le produit B∆τ . Seul le cas 1
ne satisfait pas le PSBBTM. En effet, le cas 1 possède une REQMR inférieure à 5% pour
un produit B∆τ supérieur à 0, 93. Les trois autres cas (5, 6 et 8) satisfont ce critère pour
un produit B∆τ supérieur à 0, 1. La figure (4.7) représente la REQM de l’épaisseur esti-
mée en fonction du RSB pour un produit B∆τ de 0, 6. Pour les quatre cas, la REQM de
l’épaisseur estimée diminue avec le RSB. Lorsque le RSB est supérieur à -5 dB, le cas 1, i.e.
ESPRIT conventionnel, délivre une épaisseur estimée biaisée avec une REQM constante.
Contrairement à ESPRIT conventionnel, les cas 5, 6 et 8 satisfont le critère souhaité pour
un RSB supérieur à -3, -2 et 0 dB respectivement.
Les figures (4.6) et (4.7) montrent que le cas 5 délivre les meilleures performances, suivi du
cas 6, puis du cas 8. En théorie, les cas 5 et 6 fournissent les mêmes résultats, or, d’après
les figures (4.6) et (4.7), il existe une légère différence de performances entre ces deux cas.
Cet écart est provoqué par le blanchiment du vecteur des observations par l’impulsion. La
méthode utilisant la décomposition en éléments propres (cas 5) semble meilleure que celle
utilisant le blanchiment puis la décomposition en éléments propres généralisée du couple
de matrices (Λ−1ΓΛ−H ,Λ−1Λ−H) (cas 6). Il paraît donc préférable de prendre en compte
la forme de l’impulsion dans la matrice des vecteurs sources plutôt que de blanchir le signal
reçu par l’impulsion et de retrouver cette impulsion dans la matrice de covariance du bruit.
De plus, si l’on compare les cas 6 et 8, on constate que les performances deviennent presque
identiques lorsque le RSB est grand. Dans ce cas, le bruit a moins d’influence. Les perfor-
mances atteintes par la REQM sont de l’ordre de 10−9m pour un RSB de 25 dB.

Comme conclusion préliminaire à ces simulations, la méthode ESPRIT donne toujours une
estimation des temps de retard biaisée si l’impulsion et la matrice de covariance du bruit
ne sont pas prises en compte dans le formalisme. De plus, il paraît plus approprié d’utiliser
le cas 5 (i.e. l’impulsion prise en compte dans la matrice des vecteurs sources), plutôt que
le cas 6 (i.e. l’impulsion prise en compte dans la matrice de covariance du bruit). En effet,
les performances de la méthode G-ESPRIT (cas 5) sont toujours supérieures à celles de la
méthode G-ESPRIT blanchie (cas 6). A faible RSB, l’influence de la forme de la matrice
de covariance du bruit est prépondérante. En revanche, à moyen et à fort RSB, l’influence
d’une erreur de modèle dans la matrice des vecteurs sources devient prépondérante.

Echos corrélés

Dans ce paragraphe, les échos sont considérés totalement corrélés. Ainsi, pour utiliser
les méthodes Haute Résolution, deux prétraitements doivent être utilisés.
Tout d’abord, nous effectuons un blanchiment des données par l’impulsion, puis nous utili-
sons l’une des méthodes de moyennage en sous-bandes qui sont présentées dans le chapitre
3. Dans cette partie, la méthode de moyennage direct est employée. Contrairement au cha-
pitre 3, où le vecteur des observations est composé de 101 échantillons dans une bande
de fréquences de 2 GHz, le nombre d’échantillons dans ces simulations est réduit à 41.
Comme indiqué par les figures (4.8) et (4.9) et les résultats de simulation du chapitre 3,
les performances des méthodes HR avec cette méthode de moyennage direct sont optimum
lorsque la bande effective représente entre 50 et 70 % de la bande totale de fréquences.
Dans les prochaines simulations, la bande effective a été choisie à 60 % de la bande totale
de fréquences, soit un nombre d’échantillons de L = 24 par sous-vecteur des observations.
La matrice de covariance du vecteur des observations fréquentielles, utilisée dans ce para-
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graphe, s’écrit sous la forme :

Γssp = A1Γ
(M)
c AH

1 + σ2Σ(M)

avec Γ(M)
c et σ2Σ(M) les matrices de covariance modifiées des sources et du bruit respec-

tivement, définies dans le paragraphe (3.4.2) . La matrice de covariance modifiée du bruit
σ2Σ(M) est une matrice quelconque définie positive. Par conséquent, la décomposition en
éléments propres généralisée est réalisée sur le couple de matrices (Γssp,Σ(M)). Dans ces
simulations, le cas 7 du tableau 4.1 est étudié.
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Les figures (4.10) et (4.11) montrent la REQM de l’épaisseur estimée en fonction du
produit B∆τ et du RSB. Le cas présenté satisfait le PSBBTM lorsque le produit B∆τ
est supérieur à 0, 37 et lorsque le RSB est supérieur à 5 dB. Comme dans les autres pa-
ragraphes, la REQM diminue lorsque le produit B∆τ ou le RSB augmente. Ces résultats
permettent de valider l’utilisation des méthodes de moyennage en sous-bandes avec la mé-
thode G-ESPRIT dans le cas où l’impulsion GPR est prise en compte.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, la méthode ESPRIT a été étendue au cas où l’impulsion et un bruit
quelconques sont pris en compte dans le formalisme de l’algorithme. Sept cas particuliers
ont été présentés et sont résumés dans le tableau 4.1. Les simulations ont permis de mettre
en évidence l’intérêt et la nécessité de prendre en compte la forme de l’impulsion et la
forme de la matrice de covariance du bruit dans la méthode ESPRIT.
Les simulations de la partie "Bruit blanc" ont montré que les performances de la méthode
proposée étaient meilleures lorsque l’impulsion se situe dans la matrice des vecteurs sources
plutôt que dans la matrice de covariance du bruit (i.e. après blanchiment). Il est aussi
montré qu’à fort RSB, l’influence de l’erreur sur la matrice de covariance du bruit devient
très faible et l’erreur provoquée par la matrice des vecteurs sources est prépondérante. En
revanche, à faible RSB, l’influence de l’erreur sur la matrice de covariance du bruit devient
très grande.
Dans la situation où les échos sont totalement corrélés, la méthode ESPRIT généralisée
doit être utilisée avec deux prétraitements : le blanchiment et le moyennage en sous-bandes.
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5.1 Introduction

Les méthodes d’analyse spectrale Haute Résolution (HR) basées sur la décomposition
en éléments propres de la matrice de covariance des observations (MUSIC, Min-Norm, et
ESPRIT) sont apparues dans les années 80 ; elles peuvent être utilisées pour l’estimation
de fréquences pures, de directions d’arrivée (DDA), et de temps de propagation (TDE) à
partir des observations [81].
Dans le courant des années 90, sont apparues les méthodes HR linéaires telles que BEWE,
PM, OPM et SWEDE [79, 80], ([81], chap. 5). Tout en conservant des performances haute
résolution, ces méthodes sont d’une plus grande simplicité calculatoire : elles n’impliquent
que des opérations linéaires sur les données et ne nécessitent plus de décomposition en
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éléments propres de la matrice de covariance des observations. En conséquence, elles sont
potentiellement applicables en temps réel ou du moins, mieux adaptées au traitement d’un
grand volume de données. Ces caractéristiques peuvent être très utiles pour le radar géo-
physique.
Ces méthodes linéaires HR ont surtout été développées dans le domaine de la goniométrie
[79, 80], ([81], chap. 5), [110, 111]. Parmi les quatre méthodes HR linéaires citées, on s’in-
téresse dans ce chapitre aux deux algorithmes suivants : OPM [80] et SWEDE [79].
Pour diminuer la complexité calculatoire de l’algorithme OPM d’un facteur supplémen-
taire, nous proposons une version polynômiale de cet algorithme : root-OPM.
Ensuite, l’algorithme SWEDE est adapté à l’estimation de retards de propagation. Puis,
des améliorations de cet algorithme sont proposées dans le cas d’un bruit quelconque (FBD-
SWEDE).
Par la suite, le principe de fonctionnement de la méthode SWEDE est combiné à celui
de l’algorithme ESPRIT. Cette combinaison des deux méthodes a déjà été proposée dans
[112] en goniométrie. Cette dernière méthode ne prend pas en compte la totalité de l’infor-
mation, contrairement à l’algorithme que nous proposons par la suite. On obtient ainsi un
nouvel algorithme, baptisé ESPRITWED pour ESPRIT Without Eigen Decomposition.
La deuxième proposition, nommée AV-ESPRITWED pour AVerage ESPRITWED, consiste
à faire un moyennage des différentes matrices obtenues à travers la matrice de covariance
des observations. Ce moyennage permet de réduire l’influence du bruit et donc d’améliorer
sensiblement les performances.
Dans le cas d’un bruit quelconque, trois versions de la méthode ESPRITWED ont été pro-
posées : ESPRITWED avec le blanchiment proposé dans [79] nommée G-ESPRITWED(a)
(pour Generalized ESPRITWED) ; deux versions de la méthode ESPRITWED avec le
blanchiment que nous avons proposé pour FDB-SWEDE nommées G-ESPRITWED(b) et
G-ESPRITWED(c).

Les performances de ces différentes propositions ont été évaluées pour mesurer de fines
épaisseurs de revêtement routier à l’aide d’un système radar géophysique fonctionnant
dans le domaine des ondes centimétriques. En comparaison des autres algorithmes des cha-
pitres 3 et 4, les performances de ceux-ci sont évaluées uniquement dans le cas de sources
totalement décorrélées, i.e. seules les performances optimales sont évaluées.

5.2 Les méthodes OPM et root-OPM

La méthode PM (Propagator Method) a été initialement proposée dans [113], puis
améliorée dans [80, 81] sous différentes versions (OPM, MPEB, ...) et pour différents cas
de bruit. Ces différentes versions de la méthode PM ont été formulées pour estimer des
directions d’arrivée (DDA) de sources à partir des observations mesurées sur un réseau de
capteurs.
Parmi les méthodes HR linéaires existantes, nous nous focalisons sur la version HR linéaire
OPM (Orthonormal Propagator Method) car ses performances non asymptotiques sont
proches de celles de MUSIC à moyen et fort RSB [80].
Dans ce paragraphe, la méthode OPM est présentée pour estimer des temps de propaga-
tion [70]. Pour ce faire, le formalisme mathématique original de l’algorithme est modifié
en tenant compte de l’impulsion radar ẽ(f). Cette méthode peut également être aisément
transposée pour estimer des fréquences pures noyées dans du bruit. Ensuite, nous présente-
rons une nouvelle méthode polynômiale : root-OPM. Inspirée de l’algorithme root-MUSIC
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(présenté au paragraphe 2.5.3), la méthode proposée est limitée à une distribution uniforme
des échantillons fréquentiels. En revanche, elle permet de réduire d’un facteur supplémen-
taire le temps de calcul. Les résultats de simulation montrent la supériorité de l’algorithme
proposé en comparant ses performances à celles de OPM.

5.2.1 La méthode OPM

Sous l’hypothèse que la matrice des vecteurs sources A est de rang plein et égal à K, il
existe K lignes de A linéairement indépendantes. Le fonctionnement de l’algorithme OPM
repose alors sur le partitionnement suivant de la matrice des vecteurs sources :

ΛA =




Λ1A1

· · ·
Λ2A2


 (5.1)

où A1 et A2 sont des matrices de taille (K ×K) et ((N −K)×K) respectivement, et Λ1

et Λ2 deux matrices diagonales de taille (K ×K) et ((N −K)× (N −K)) respectivement.
De plus, on suppose que N ≥ 2K.
Le propagateur P est alors l’unique opérateur de dimension (K× (N −K)), défini tel que :

PHΛ1A1 = Λ2A2 ⇔
[
PH ,−IN−K

]
ΛA = QHΛA = 0 (5.2)

avec

Q =
[
PH ,−IN−K

]H
(5.3)

IN−K est une matrice identité de dimension ((N −K)× (N −K)) et 0 est la matrice nulle
de taille ((N − K) × K).
Le sous-espace engendré par les colonnes de la matrice Q est donc orthogonal au sous-
espace engendré par les colonnes de la matrice ΛA, i.e. orthogonal au sous-espace signal.
Dans ce cas, Q peut être vue comme appartenant au sous-espace bruit. Par hypothèse,
lorsque t = Tk, le modèle du vecteur Λa(Tk) appartient au sous-espace signal, et est donc
parfaitement orthogonal au sous-espace bruit. Cette propriété se traduit par la nullité de
la fonction coût g(t) suivante [80] :

g(t) = aH (t)ΛHQQHΛa (t) (5.4)

Contrairement à MUSIC, les colonnes de Q ne définissent pas une base orthonormée.
Pour améliorer les performances de cette méthode nommée PM, Marcos et al. propose de
remplacer la matrice Q par sa version orthonormalisée [80] :

Q0 = Q(QHQ)−1/2 (5.5)

Dans ce cas, la fonction coût g(t) devient :

g(t) = aH (t)ΛHQ0Q
H
0 Λa (t) (5.6)

Finalement, on déduit les retards de propagation des maxima de l’inverse de la fonction
coût g(t), appelée également pseudo-spectre [33].

Le propagateur P peut se déduire de la matrice des observations Y, ou de la matrice



104 Algorithmes HR linéaires pour l’estimation des temps de retard

de covariance Γ (cf. equation 2.2.4) [33].
La matrice des observations Y est définie telle que :

Y = [s[1], s[2], · · · , s[M ]] (5.7)

avec M , le nombre de réalisations.
Si l’on considère le partitionnement de la matrice des observations tel que :

Y =

[
Y1

Y2

]
(5.8)

avec Y1 et Y2 deux matrices de dimension (K × M) et ((N − K) × M) respectivement,
alors le propagateur P peut être déduit, comme solution au sens des moindres carrés, de
l’équation ci-dessous :

Y2 = PHY1 (5.9)

L’opérateur propagateur devient alors :

P = (Y1Y
H
1 )−1Y1Y

H
2 (5.10)

De la même manière, lorsque l’on partitionne la matrice de covariance des observations
comme suit :

Γ = [G,H] (5.11)

où G et H sont deux matrices de dimension (N × K) et (N × (N − K)) respectivement,
alors, on peut montrer que le propagateur vérifie :

H = GP (5.12)

En minimisant la norme de Frobenius ‖H − GP‖2 sous condition d’inversibilité, i.e. les
sources sont non totalement corrélées, l’opérateur propagateur devient :

P = (GHG)−1GHH (5.13)

5.2.2 La méthode root-OPM

Pour diminuer la complexité calculatoire de la méthode OPM d’un facteur supplémen-
taire, nous proposons dans ce paragraphe la version polynômiale de l’algorithme OPM,
appelée root-OPM. L’algorithme se limite à une distribution de fréquences uniformément
espacées, mais pourrait s’étendre à d’autres distributions. Le vecteur modèle s’écrit :

Λa(t) = Λe−2jπf1t
[
1 e−2jπ∆ft . . . e−2jπ(N−1)∆ft

]T
(5.14)

où ∆f est l’écart fréquentiel entre chaque fréquence. En posant :

z = e−2jπ∆ft (5.15)

alors, le vecteur modèle s’écrit sous la forme :

Λa(z) = Λe−2jπf1t
[
1 z . . . zN−1

]T
(5.16)

Après simplification, la fonction coût g(t) de l’équation (5.6) devient :

g(z) = aT
(
z−1

)
ΛHQ0Q0

HΛa (z) (5.17)

Comme l’algorithme root-MUSIC, ce polynôme admet N − 1 paires de racines complexes
conjuguées. On peut déduire les retards de propagation à partir de l’argument des K
racines, se trouvant à la fois à l’intérieur du cercle unité, et au plus proche de celui-ci.
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5.2.3 Résultats de simulation et discussions

Les données vérifient les hypothèses du modèle des observations défini par l’équation
(2.4), et comportent 2 échos. Les sources sont considérées décorrélées. Le vecteur des ob-
servations comporte 41 échantillons espacés de 50 MHz dans une bande de fréquences de 2
GHz. La matrice de covariance est estimée à partir de M = 200 réalisations indépendantes.
La dimension de l’espace signal est fixée au nombre d’échos attendus, i.e. deux. L’impulsion
radar est de type "ricker" et de fréquence centrale 1,5 GHz. Le rapport signal sur bruit est
défini à partir de la puissance du premier écho et de la puissance du bruit. La puissance
du premier écho est de 0 dB et celle du deuxième écho est de -6 dB.
Le taux d’échec et l’écart type des méthodes OPM et root-OPM sont estimés à partir
de la méthode de Monte Carlo avec 500 itérations indépendantes. Pour comparaison, les
résultats de la méthode root-MUSIC sont aussi présentés. Le critère de taux d’échec choisi
consiste à dire que pour deux retards de propagation distincts T1 et T2 (avec T1 < T2),
espacés de ∆τ = T2 −T1, l’estimation n’est validée que si l’algorithme estime deux retards
de propagation dans l’intervalle [T1 − ∆τ/2 , T2 + ∆τ/2].
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Fig. 5.1 – Taux d’échec des méthodes OPM et root-OPM en fonction du RSB pour un
produit B∆τ = 0, 6.
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Fig. 5.4 – Ecart-type sur l’épaisseur estimée (en mètre) avec les méthodes OPM et root-
OPM en fonction du produit B∆τ pour un RSB de 15 dB.

Les figures 5.1 et 5.2 donnent le taux d’échec en fonction du rapport signal sur bruit,
et en fonction du produit B∆τ respectivement. Notons que pour avoir un taux d’échec
inférieur à 1%, le rapport signal sur bruit doit être supérieur à 6 dB et 3,5 dB pour les
méthodes OPM et root-OPM respectivement, et le produit B∆τ doit être supérieur à 0, 25
et 0, 17 pour les méthodes OPM et root-OPM respectivement. Dans les deux représenta-
tions données, la méthode root-OPM possède un pouvoir de résolution supérieur à celui
de la méthode OPM. La méthode root-OPM est moins sensible au bruit que sa version
pseudo-spectrale. Lorsque le rapport signal sur bruit augmente, les performances de ces
méthodes deviennent identiques.
De même, d’après les figures 5.3 et 5.4, les performances de la méthode root-OPM et root-
MUSIC deviennent identiques à moyen et à fort RSB (RSB > 15 dB) ou lorsque le produit
B∆τ est de l’ordre de 0,6.

5.3 La méthode SWEDE et ses extensions

5.3.1 Principe de SWEDE appliqué au TDE

La méthode SWEDE a été initialement proposée dans [79] pour le traitement d’an-
tennes. Il vise à généraliser le formalisme de deux autres algorithmes à sous-espaces li-
néaires appelés BEWE [114] et PM [113]. Dans ce paragraphe, nous proposons d’étendre
la méthode SWEDE à l’estimation des temps de retard. Pour cette application, il est im-
portant de modifier le formalisme mathématique original de l’algorithme en prenant en
compte l’impulsion ẽ(f) du radar.
Le fonctionnement de l’algorithme SWEDE repose sur le partitionnement suivant de la
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matrice des vecteurs sources A (2.4) :

AH =
[
AH

1 AH
2 AH

3

]
(5.18)

avec A1, A2 et A3 de dimensions (K × K), (K × K) et (N − 2K × K) respectivement et
N ≥ 3K.
Sous l’hypothèse que la matrice A est de rang plein, alors les matrices A1 et A2 sont non
singulières, et on peut définir ainsi une matrice W de dimension (N × 2(N − 2K)) telle
que :

W =




Ψ1 0

0 Ψ2

I I


 (5.19)

avec :

Ψ1 = −Λ1
−HA−H

1 AH
3 Λ3

H (5.20)

Ψ2 = −Λ2
−HA−H

2 AH
3 Λ3

H (5.21)

En comparaison de [79], l’expression des matrices Ψ1,2 de dimensions (K × (N − 2K))
est généralisée pour prendre en compte l’impulsion radar ẽ(f). Λ1,2,3 représentent les ma-
trices blocs diagonales de Λ (cf. équation 2.4), avec pour dimensions (K ×K), (K ×K) et
((N − 2K) × (N − 2K)) respectivement.
Il est aisé de voir que (ΛA)H W = 0, ce qui implique que le sous-espace engendré par les
colonnes de la matrice ΛA est orthogonal au sous-espace engendré par les colonnes de la
matrice W, i.e. esp(ΛA) ⊥ esp(W).
Si la matrice de covariance du bruit est bloc-diagonale, les matrices Ψ1,2 peuvent être
estimées à partir des matrices-blocs non diagonales de la matrice de covariance des obser-
vations, Γ. La matrice de covariance des observations est partitionnée en matrices-blocs de
dimensions correspondantes, telle que :

Γ =




Γ11 Γ12 Γ13

Γ21 Γ22 Γ23

Γ31 Γ32 Γ33


 (5.22)

où la matrice Γij est la sous matrice-bloc de la matrice de covariance des observations Γ,
qui s’écrit sous la forme : Γij = ΛiAiΓcAH

j ΛH
j + σ2Σij = ΓH

ji .
Alors, les matrices Ψ1,2 peuvent être estimées à partir des matrices-blocs non diagonales
de la matrice de covariance des observations, Γ21, Γ32 et Γ31. En d’autres termes, nous
obtenons :

Ψ1 = −Γ21
−1Γ32

H (5.23)

Ψ2 = −Γ12
−1Γ31

H (5.24)

La méthode SWEDE utilise les blocs non diagonaux de la matrice de covariance, i.e. Γij

pour i 6= j [79]. Elle n’est théoriquement pas perturbée par la présence de bruit, en sup-
posant que la matrice de covariance de bruit est diagonale en blocs. Cette méthode peut
donc s’appliquer à une matrice de covariance de bruit plus générale que les méthodes à
sous-espaces présentées au chapitre 2.
La méthode SWEDE utilise une matrice de rang plein V telle que :

V = WD (5.25)
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avec D une matrice de dimension (2(N − 2K) × p), de rang p où 1 ≤ p ≤ N − K, et telle
que esp(ΛA)⊥ esp(V). Les différentes valeurs de p correspondent à différentes versions de
l’algorithme. En transformant la matrice W en une matrice de rang plein V, nous pouvons
calculer facilement le projecteur orthonormal :

ΠV = VV+ = V(VHV)−1VH (5.26)

où + signifie la matrice pseudo-inverse de Moore-Penrose. Finalement, la fonction coût, ou
pseudo-spectre, s’écrit sous la forme :

PSWEDE(t) =
[
a (t)H

ΛHΠVΛa (t)
]−1

(5.27)

Parmi les sept versions de l’algorithme SWEDE qui ont été proposés dans [79], la version
G montre le meilleur compromis entre complexité et précision d’estimation [79]. Pour cette
version, p = N − K, et les matrices D et V sont définies telles que :

D =

(
Γ31

(
ΓH

31Γ31

)−1
Γ12 I

−Γ31

(
ΓH

31Γ31

)−1
Γ12 I

)
(5.28)

V =



−Γ−1

21 ΓH
32Γ31

(
ΓH

31Γ31

)−1
Γ12 −Γ−1

21 ΓH
32

I 0

0 I


 (5.29)

Pour simplifier le calcul de ΠV, la matrice U est introduite ci-dessous, et satisfait l’équation
UHV = 0.

UH =
[
Γ21,Γ32

HΓ31

(
Γ31

HΓ31

)−H
Γ12,Γ32

H
]

(5.30)

Alors, le projecteur orthonormé ΠV peut être remplacé par la relation ΠV = I − ΠU.
Finalement, les retards de propagation sont déduits de la position des maxima du pseudo-
spectre (cf. figure 5.5). L’étape du calcul du pseudo-spectre nécessite une charge de calcul
importante et variable selon le pas d’échantillonnage temporel. A ce coût de calcul vient
s’ajouter le calcul du projecteur orthonormé ΠV ou I − ΠU.
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Fig. 5.5 – Pseudo-spectre de SWEDE, RSB = 30dB, B∆τ = 0.6.
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Remarque :
Lors des développements mathématiques précédents, l’impulsion GPR a été placée dans le
vecteur modèle du signal. Sachant que la méthode SWEDE n’utilise que les éléments non
diagonaux de la matrice de covariance, une autre solution consiste à blanchir le signal par
l’impulsion. En théorie, le blanchiment du signal par l’impulsion ne modifie pas la structure
bloc diagonale de la matrice de covariance du bruit. Le signal blanchi par l’impulsion s’écrit
selon :

x = Λ−1s = Ac + Λ−1b (5.31)

alors, la matrice de covariance des observations devient :

Γx = Λ−1ΓΛ−H (5.32)

Γx = AΓcA
H + σ2Λ−1ΣΛ−H (5.33)

Γx = ΓA + σ2Ξ (5.34)

avec Ξ = Λ−1ΣΛ−H la nouvelle matrice de covariance de bruit bloc-diagonale définie po-
sitive, dans le cas où Σ est une matrice bloc-diagonale définie positive.
En revanche, dans la pratique, la matrice de covariance du bruit non blanchie estimée Σ

n’est pas exactement une matrice bloc diagonale (ou diagonale pour un bruit blanc). Alors,
un blanchiment du signal par l’impulsion peut entraîner une erreur, une modification des
éléments non diagonaux de la matrice de covariance Ξ. Par conséquent, les éléments non
diagonaux peuvent être de faible amplitude et différent de 0. Ainsi, le blanchiment peut
réduire les performances de la méthode.
De plus, le blanchiment du signal par l’impulsion nécessite O(N) opérations, par consé-
quent, cette étape ajoute à cette méthode un coût de calcul supplémentaire. Pour ces
différentes raisons, l’utilisation de SWEDE avec la forme de l’impulsion prise en compte
directement dans le modèle du signal est préférée.

5.3.2 Traitement sous-optimal du bruit [79]

Dans cette section, le bruit est considéré comme quelconque. Ainsi, la matrice de cova-
riance du bruit Σ est une matrice quelconque, hermitienne définie positive.
La méthode SWEDE utilise les blocs non diagonaux de la matrice de covariance, i.e. Γij

pour i 6= j [79]. Cette méthode n’est théoriquement pas perturbée par la présence de bruit,
si la matrice de covariance de bruit est diagonale par blocs.
Dans le cas d’un bruit quelconque pour lequel Σij 6= 0, la méthode conventionnelle de blan-
chiment du bruit consiste à multiplier le vecteur des observations par la matrice Σ−1/2,
tel que y = Σ−1/2s. Le nombre d’opérations arithmétiques que ce prétraitement implique
est de l’ordre de N2. Ce traitement implique un coût de calcul trop important pour une
application temps réel [79].
Comme pour la matrice de covariance des observations, la matrice de covariance du bruit
Σ peut être partitionnée en neuf sous matrices-blocs, telle que :

Σ =




Σ11 Σ12 Σ13

Σ21 Σ22 Σ23

Σ31 Σ32 Σ33


 (5.35)

avec dim(Σ11) = dim(Σ12) = dim(Σ22) = (K × K), dim(Σ13) = dim(Σ23) = (K × (N −
2K)) et dim(Σ33) = (N − 2K × N − 2K).
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Pour blanchir le bruit, [79] propose d’annuler les blocs Σ13 et Σ23 de la matrice de cova-
riance du bruit en multipliant les données par la matrice Q suivante :

Q =




I 0 0
0 I 0

Q31 Q32 I


 (5.36)

avec :

Q31 = (Σ32Σ
−1
22 Σ21 − Σ31)(Σ11 − Σ12Σ

−1
22 Σ21)

−1 (5.37)

Q32 = (Σ31Σ
−1
11 Σ12 − Σ32)(Σ22 − Σ21Σ

−1
11 Σ12)

−1 (5.38)

La multiplication du vecteur des observations s par la matrice Q, i.e. y = Qs, peut être
réalisée en O(NK) opérations arithmétiques [79]. Cependant, l’expression de la matrice du
bruit après blanchiment fait apparaître un élément non diagonal non nul (Σ12) telle que :

QΣQH =




Σ11 Σ12 0
Σ21 Σ22 0
0 0 ×


 (5.39)

avec le symbole × signifiant une matrice hermitienne définie positive.
La méthode SWEDE utilise les trois sous-matrices Γ12, Γ13 et Γ23. Par conséquent, cette
méthode peut être biaisée dans l’estimation des paramètres, dans certaines configurations
de bruit.

5.3.3 Optimisation de SWEDE au cas d’un bruit quelconque : FBD-
SWEDE

Dans ce paragraphe, nous proposons une amélioration possible de l’algorithme SWEDE
dans le cas où le bruit est quelconque. Cette proposition est née du constat que la procédure
de blanchiment du bruit, proposée dans [79], n’est pas optimale, introduisant un biais sur
l’estimation des paramètres dans certaines configurations de bruit. Cet inconvénient est
corrigé en utilisant une méthode de blanchiment basée sur une diagonalisation par blocs
de la matrice de covariance du bruit. A l’instar de [79], la modification proposée suppose
que la matrice de covariance du bruit est connue ou mesurable. Cette nouvelle version de
la méthode SWEDE est nommée FBD-SWEDE pour "Full Block Diagonalization of the
noise correlation matrix for SWEDE" et a été publiée au GRETSI 2007 et à l’EUSIPCO
2007.
Pour corriger l’inconvénient de la méthode SWEDE avec la procédure de blanchiment de
[79], nous proposons d’utiliser une matrice Q de la forme :

Q =




I 0 0
Q21 I 0
Q31 Q32 I


 (5.40)

avec

Q21 = −Σ21Σ
−1
11 (5.41)

Q31 = −Q32Σ21Σ
−1
11 − Σ31Σ

−1
11 (5.42)

Q32 = (Σ31Σ
−1
11 Σ12 − Σ32)(Σ22 − Σ21Σ

−1
11 Σ12)

−1 (5.43)
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Dans ce cas, la matrice de covariance du bruit après blanchiment retrouve une structure
diagonale par blocs, telle que :

QΣQH =




Σ11 0 0
0 × 0
0 0 ×


 (5.44)

Ce nouveau blanchiment permet d’annuler l’existence du biais de la méthode de SWEDE
pour un bruit quelconque. Après blanchiment du bruit, la matrice de covariance des obser-
vations s’écrit sous la forme : Γw = QΓQH .

Γw =




Γw
11 Γw

12 Γw
13

Γw
21 Γw

22 Γw
23

Γw
31 Γw

32 Γw
33


 (5.45)

Γw est une matrice hermitienne, avec :

Γw
11 = Γ11

Γw
12 = Γ11Q

H
21 + Γ12

Γw
13 = Γ11Q

H
31 + Γ12Q

H
32 + Γ13

Γw
23 = Q21Γ11Q

H
31 + Γ21Q

H
31 + Q21Γ12Q

H
32 + Γ22Q

H
32 + Q21Γ13 + Γ23

Γw
21 = Q21Γ11 + Γ21

Γw
31 = Q31Γ11 + Q32Γ21 + Γ31

Γw
32 = Q31Γ11Q

H
21 + Q31Γ12 + Q32Γ21Q

H
21 + Q32Γ22 + Γ31Q

H
21 + Γ32

Γw
22 = Q21Γ11Q

H
21 + Γ21Q

H
21 + Q21Γ12 + Γ22

Γw
33 = ×

Le cas particulier où la matrice Q21 est une matrice nulle revient au cas proposé par [79].

5.4 Les versions linéaires de la méthode ESPRIT

La méthode SWEDE permet d’estimer les temps de retard par la position des maxima
du pseudo-spectre. Cette étape de l’algorithme nécessite une charge de calcul importante
selon le pas d’échantillonnage temporel.
De plus, nous avons vu dans le chapitre 4 que la méthode ESPRIT permet de calculer
directement les temps de retard. En revanche, cette méthode utilise la décomposition en
éléments propres de la matrice de covariance des observations. Cette étape est très lourde
en temps de calcul, elle nécessite O(N3) opérations.
Pour éviter une recherche sur tout l’espace des paramètres et éviter une décompostion en
éléments propres de la matrice de covariance, le principe de fonctionnement de la méthode
SWEDE a été combiné à celui de l’algorithme ESPRIT.
Cette combinaison des deux méthodes a déjà été proposée dans [112] pour estimer les
directions d’arrivée (DDA). Contrairement à l’algorithme de Zha [112], la méthode que
nous proposons prend en compte la totalité de l’information et s’applique à l’estimation des
temps de retards. Ce nouvel algorithme est baptisé ESPRITWED pour ESPRIT Without
Eigen Decomposition.
La deuxième proposition nommée AV-ESPRITWED pour AVerage ESRITWED consiste
à faire un moyennage des différentes matrices obtenues à travers la matrice de covariance
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des observations. Ce moyennage permet de réduire l’influence du bruit et donc d’améliorer
sensiblement les performances.
Dans le cas d’un bruit quelconque, les différentes versions de la méthode ESPRITWED
présentées ci-dessus ne peuvent pas être utilisées. Ainsi, trois nouvelles versions de cette
méthode ont été proposées :

– G-ESPRITWED(a) pour Generalized ESPRITWED : ESPRITWED avec le blanchi-
ment proposé dans [79] ;

– G-ESPRITWED(b) : une première version de la méthode ESPRITWED avec le blan-
chiment utilisé dans FDB-SWEDE ;

– G-ESPRITWED(c) : une deuxième version de la méthode ESPRITWED avec le
blanchiment que nous avons proposé pour FDB-SWEDE ;

Toutes ces différentes versions de la méthode ESPRIT linéaire (ESPRITWED) ont été
développées pour estimer les temps de retard, afin de mesurer de fines épaisseurs de chaus-
sées. Bien entendu, ces méthodes peuvent être aussi utilisées pour estimer des fréquences
(analyse spectrale) ou des directions d’arrivée (DDA).

5.4.1 Algorithme de Zha

Cette méthode a été proposée par Zha dans [112] en 1996. Pour éviter une recherche sur
tout l’espace des paramètres, comme avec la méthode SWEDE, [112] propose d’utiliser le
principe de la méthode ESPRIT sur une partie de la matrice de covariance des observations
(équation. 5.22), notée U et définie par :

U =

[
Γ21

Γ31

]
(5.46)

Lorsque l’impulsion est prise en compte dans les sous matrices-blocs Γij , le formalisme de
cette méthode ne permet pas de retrouver une relation de similitude entre une matrice
Φ diagonale définie dans l’équation (5.53) et une autre matrice carrée (par exemple une
matrice Y définie à partir de la matrice de covariance des observations).
En revanche, lorsque l’on blanchit le signal reçu par l’impulsion, alors l’algorithme proposé
dans [112] peut être utilisé.
La matrice de covariance des observations après blanchiment par l’impulsion, Γx, présentée
dans l’équation (5.34), peut être partitionnée comme la matrice Γ en 9 sous matrices-blocs
(équation. 5.22), telle que :

Γx =




Γx11 Γx12 Γx13

Γx21 Γx22 Γx23

Γx31 Γx32 Γx33


 (5.47)

avec :

Γxii = ΓAii + σ2Ξii (5.48)

Γxij = ΓAij (5.49)

Zha propose d’utiliser le principe de la méthode ESPRIT sur la matrice U [112] (cf. équa-
tion 5.46). Dans le cas d’un blanchiment des observations par l’impulsion, la matrice U de
dimension (N − K × K) s’écrit sous la forme :

U =

[
Γx21

Γx31

]
=

[
A2ΓcAH

1

A3ΓcAH
1

]
(5.50)
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Posons :

U =

[
U1

−

]
=

[
−
U2

]
(5.51)

avec U1 et U2 les matrices comportant les N − K − 1 premières lignes et N − K − 1
dernières lignes de U respectivement. Posons :

A4 =

[
A2

A3

]
=

[
A5

−

]
=

[
−
A6

]
(5.52)

avec A5 et A6 les matrices comportant les N − K − 1 premières lignes et les N − K − 1
dernières lignes de A4 respectivement, avec A4 une matrice de dimension ((N − K) × K)
comportant les N − K dernières lignes de la matrice A.
Nous faisons apparaître une relation d’invariance par rotation avec A6 = A5Φ où :

Φ = diag
(
e−2iπ∆fT1 , · · · , e−2iπ∆fTK

)
(5.53)

Cette méthode utilise alors la relation ci-dessous :

U1 = U2Y (5.54)

or U1 = A5ΓcAH
1 , U2 = A6ΓcAH

1 , et A6 = A5Φ, alors après quelques développements
mathématiques, nous obtenons alors :

Φ−1 = ΓcA
H
1 Y

(
ΓcA

H
1

)−1
(5.55)

La relation (5.55) signifie que Φ−1 et Y sont similaires. Ces deux matrices partagent donc
les mêmes valeurs propres. On estimera les éléments diagonaux de Φ−1 à partir des valeurs
propres de Y. De manière équivalente à l’algorihme ESPRIT, l’estimation des valeurs
propres de Φ−1 permet de déduire la valeur des retards de propagation Tk. Y est obtenue
par la solution aux moindres carrés suivante :

Y =
(
UH

2 U2

)−1
UH

2 U1 (5.56)

Cette méthode peut utiliser une matrice de covariance de bruit plus générale que la méthode
SWEDE. En effet, après blanchiment des données par l’impulsion, cette méthode n’est
théoriquement pas perturbée par la présence de bruit, si la matrice de covariance de bruit
Ξ a la forme suivante :

Ξ =




Ξ11 0 0

0 Ξ22 Ξ23

0 Ξ32 Ξ33


 (5.57)

5.4.2 ESPRITWED (ESPRIT Without Eigen Decomposition)

La méthode présentée au paragraphe précédent n’est pas optimale, car elle ne prend
pas en compte toute l’information sur la bande de fréquences, B. En effet, le nombre de
lignes de la matrice U dépend du nombre d’échos, K et est égal à N − K. La méthode
proposée dans ce paragraphe utilise une nouvelle matrice U dont le nombre de lignes est
fixe, égal à N et donc indépendant du nombre d’échos, K. Dans ce cas, toute la bande de
fréquences, B, est exploitée.
En revanche, la contrainte principale de cette version est l’utilisation d’une matrice de
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covariance du bruit moins générale que celle utilisée par la méthode de Zha. En effet, la
matrice de covariance du bruit doit être celle présentée dans la méthode SWEDE, i.e. une
matrice diagonale par bloc définie positive.
La matrice de covariance des observations après blanchiment du signal par l’impulsion
s’écrit sous la forme (5.34). Dans ce cas, nous pouvons sélectionner deux matrices UF et
UG de dimension (N × K) telles que :

UG =




Γx12

ΓA22

Γx32


 =




Γx12

Γx21 (Γx13Γx31)
−1

Γx13Γx32

Γx32


 = AΓcA

H
2 (5.58)

UF =




ΓA11

Γx21

Γx31


 =




Γx12 (Γx23Γx32)
−1

Γx23Γx31

Γx21

Γx31


 = AΓcA

H
1 (5.59)

Ces deux matrices ont été introduites dans [79] pour estimer les projecteurs orthonormés
des versions G et F de la méthode SWEDE et représentent l’image de l’espace signal. Les
termes diagonaux ΓA11 et ΓA22 peuvent être estimés à partir des sous matrices-blocs non
diagonales de la matrice de covariance Γx comme indiqués dans les équations ci-dessus.
Par la suite, la méthode proposée par [112] peut être appliquée sur la matrice UF (où UG),
à la place de la matrice U définie dans l’équation (5.50). Prenons l’exemple de la matrice
UG. Posons alors :

UG =

[
U1

−

]
=

[
−
U2

]
(5.60)

avec U1 et U2 les matrices comportant les N −1 premières lignes et N −1 dernières lignes
de UG respectivement. Posons :

A =

[
A5

−

]
=

[
−
A6

]
(5.61)

avec A5 et A6 les matrices comportant les N − 1 premières lignes et les N − 1 dernières
lignes de A respectivement.
Nous avons alors A6 = A5Φ avec Φ définie dans l’équation (5.53).
Posons U1 = U2Y, alors après quelques développements mathématiques, nous obtenons :

Φ−1 = ΓcA
H
2 Y

(
ΓcA

H
2

)−1
(5.62)

donc Φ−1 et Y sont similaires. La matrice Y est obtenue par la solution aux moindres
carrés définie en (5.56), dont les matrices U1 et U2 sont définies par la relation (5.60).
La même procédure peut aussi être appliquée à la matrice UF .

5.4.3 AV-ESPRITWED : AVerage-ESPRITWED

Dans ce paragraphe, la méthode ESPRITWED est généralisée au cas où la matrice
de covariance des observations est partitionnée en M2 blocs, avec M > 3. Le vecteur des
observations après blanchiment par l’impulsion s’écrit sous la forme x = Ac + Λ−1b et la
matrice de covariance Γx associée sous la forme (5.34). Cette matrice de covariance peut
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être partitionnée en M2 blocs telle que :

Γx =




Γx11 Γx12 · · · · · · Γx1M

Γx21 Γx22 · · · · · · Γx2M
...

...
. . .

. . .
...

...
...

...
...

...
ΓxM1 ΓxM2 · · · · · · ΓxMM




(5.63)

où

Γxij = E(xixj
H) (5.64)

xi = Aic + Λ−1
i bi (5.65)

La matrice A se décompose alors en M sous-matrices, telles que AH =
(
AH

1 AH
2 . . . AH

M

)
,

avec dim(A1) = dim(A2) = · · · = dim(AM−1) = (K × K) et dim(AM ) = (K × (N −
K(M − 1))), N ≥ MK.
La matrice de covariance Γx devient donc :

Γx =




A1ΓcAH
1 A1ΓcAH

2 · · · · · · A1ΓcAH
M

A2ΓcAH
1 A2ΓcAH

2 · · · · · · A2ΓcAH
M

...
...

. . .
. . .

...
...

...
...

...
...

AMΓcAH
1 AMΓcAH

2 · · · · · · AMΓcAH
M




+ σ2Ξ (5.66)

Γx =
[

AΓcAH
1 AΓcAH

2 · · · · · · AΓcAH
M

]
+ σ2Ξ (5.67)

Posons Ui = AΓcAH
i , alors Γx devient :

Γx = (U1,U2, · · · ,UM ) + σ2Ξ (5.68)

Cas sans bruit

Dans le cas sans bruit, nous créons une matrice UΣ à partir de la moyenne des sous-
matrices colonnes Ui de la matrice de covariance, telle que :

UΣ =
1

M − 1

M−1∑

i=1

Ui = AΓcB (5.69)

avec B = 1
M−1

∑M−1
i=1 AH

i .

Ensuite, nous pouvons utiliser le principe de la méthode ESPRITWED sur la matrice
UΣ. Dans ce cas, la matrice Y est obtenue par la solution aux moindres carrés définie telle
que :

Y =
(
UH

Σ2UΣ2

)−1
UH

Σ2UΣ1 (5.70)

avec UΣ1 et UΣ2 les matrices comportant les N − 1 premières lignes et les N − 1 dernières
lignes de UΣ respectivement.

UΣ =

[
UΣ1

−

]
=

[
−

UΣ2

]
(5.71)
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Le principe énoncé ci-dessus est valide dans le cas où il n’y a pas de bruit. Dans le cas
d’un bruit blanc, il est possible de calculer la variance du bruit et de retrancher la matrice
de covariance du bruit de la matrice de covariance des observations [81]. Différentes mé-
thodes de la littérature permettent d’estimer la puissance du bruit σ2. La méthode la plus
populaire consiste à effectuer un moyennage des N − K plus petites valeurs propres de la
matrice de covariance des observations. C’est l’estimation du maximum de vraisemblance.
D’autres méthodes telles que MPEB proposée dans [81], permettent d’effectuer des opéra-
tions linéaires. Par conséquent, cette méthode a un coût de calcul plus faible. En revanche,
pour un nombre donné de fréquences, la variance de l’estimation de la puissance du bruit
σ2 par la méthode linéaire est, asymptotiquement, légèrement plus élevée que celle donnée
par l’estimation du maximum de vraisemblance [81].
Ces résultats peuvent aussi être utilisés dans le cas où la matrice de bruit est diagonale par
blocs comme pour la méthode SWEDE. En effet, les éléments blocs diagonaux de la matrice
de covariance des observations sans bruit peuvent être calculés à partir des éléments blocs
non-diagonaux de la matrice de covariance des observations. Ce procédé permet de suppri-
mer la contribution du bruit dans les éléments blocs diagonaux de la matrice de covariance
des observations. Par la suite, nous allons voir un cas particulier puis une généralisation
de la méthode AV-ESPRITWED dans le cas où la matrice de covariance du bruit est bloc
diagonale.

Cas avec bruit

Le cas M = 3 a fait l’objet du paragraphe consacré à la méthode ESPRITWED (cf. §
5.4.2). Dans la suite, les cas où la matrice de covariance des observations se partitionne en
16 blocs, puis en M2 blocs seront présentés.

Cas 16 blocs : Nous définissons 4 vecteurs des observations à partir du vecteur des
observations x, tels que :

x1 = A1c + Λ−1
1 b1 (5.72)

x2 = A2c + Λ−1
2 b2 (5.73)

x3 = A3c + Λ−1
3 b3 (5.74)

x4 = A4c + Λ−1
4 b4 (5.75)

La matrice A est définie telle que AH =
(
A1 A2 A3 A4

)H
, avec dim(A1) = dim(A2) =

dim(A3) = (K × K) et dim(A4) = (K × (N − 3K)), avec N − 3K ≥ K.
Dans cette configuration, Γx devient donc :

Γx =




Γx11 Γx12 Γx13 Γx14

Γx21 Γx22 Γx23 Γx24

Γx31 Γx32 Γx33 Γx34

Γx41 Γx42 Γx43 Γx44


 =




ΓA11 ΓA12 ΓA13 ΓA14

ΓA21 ΓA22 ΓA23 ΓA24

ΓA31 ΓA32 ΓA33 ΓA34

ΓA41 ΓA42 ΓA43 ΓA44


 + σ2Ξ (5.76)
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avec Ξ la matrice de covariance du bruit bloc diagonal.
Les élements diagonaux sans bruit sont liés aux éléments non diagonaux comme suit :

ΓA11 = Γx12

[(
Γx23 Γx24

) (
Γx32

Γx42

)]−1 (
Γx23 Γx24

) (
Γx31

Γx41

)
(5.77)

ΓA22 = Γx21

[(
Γx13 Γx14

) (
Γx31

Γx41

)]−1 (
Γx13 Γx14

) (
Γx32

Γx42

)
(5.78)

ΓA33 = Γx32

[(
Γx24 Γx21

) (
Γx42

Γx12

)]−1 (
Γx24 Γx21

) (
Γx43

Γx13

)
(5.79)

Les matrices ΓA11 et ΓA22 de dimensions (K ×K) peuvent aussi être estimées à partir
du cas neuf blocs et sont données par les équations (5.58) et (5.59). Ainsi, dans le cas d’une
partition en 16 blocs, si les matrices ΓA11 et ΓA22 ont déjà été estimées à partir du cas
neuf blocs (cas de la méthode ESPRITWED), seule la matrice-bloc ΓA33 de dimension
(K × K) est à estimer.

Généralisation au cas M2 blocs, avec M>3 : Dans ce cas, seule la matrice-bloc
ΓA(M−1)(M−1) de dimension (K×K) peut être à estimer, car les matrices-blocs ΓA(M−i−1)(M−i−1)

de dimensions (K × K) peuvent être calculées à partir des matrices se partitionnant en
(M − i)2 blocs, avec i compris entre 1 et M − 3. Pour M ≥ 4, la matrice ΓA(M−1)(M−1)

s’écrit selon :

ΓA(M−1)(M−1) = Γx(M−1)(M−2)

[(
Γx(M−2)(M) Γx(M−2)(1:M−3)

) (
Γx(M)(M−2)

Γx(1:M−3)(M−2)

)]−1

×
(
Γx(M−2)(M) Γx(M−2)(1:M−3)

) (
Γx(M)(M−1)

Γx(1:M−3)(M−1)

)

avec :

Γx =




Γx11 Γx12 · · · · · · Γx1M

Γx21 Γx22 · · · · · · Γx2M
...

...
. . .

. . .
...

...
...

...
...

...
ΓxM1 ΓxM2 · · · · · · ΓxMM




(5.80)

avec Γxij définie selon l’équation (5.49). La matrice A est définie telle que :

AH =
(
A1 A2 · · · AM

)H
(5.81)

avec dim(A1) = dim(A2) = dim(AM−1) = (K×K) et dim(AM) = (K×(N−(M−1)K)).
Cette méthode permet de réduire la contribution du bruit et donc d’améliorer sensiblement
les performances de la méthode ESPRITWED comme indiqué dans le paragraphe 5.5.1.

Remarque :
Dans une situation de corrélation totale entre échos, les méthodes proposées dans cette
section (ESPRITWED, AV-ESPRITWED) nécessitent un prétraitement par le moyennage
en sous-bandes de fréquences, présenté au chapitre 3. Ce moyennage produit une matrice
de covariance du bruit rectifiée de forme bande-diagonale. Le fonctionnement des méthodes
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est alors optimum dans le cas où la matrice de covariance du bruit (avant prétraitement)
est diagonale. Autrement, lorsque la matrice de covariance de bruit rectifiée est bande
diagonale, ces méthodes fournissent une estimation biaisée des temps de retard. Pour pal-
lier ce problème, il convient d’utiliser alors la méthode G-ESPRITWED, développée au
paragraphe suivant.

5.4.4 G-ESPRITWED : ESPRITWED avec un bruit quelconque

Dans ce paragraphe, la matrice de covariance du bruit est hermitienne définie positive
et de forme quelconque. Alors, les différentes versions de la méthode ESPRITWED présen-
tées précédemment dans les paragraphes 5.4.2 et 5.4.3 ne sont plus applicables. En effet,
dans ce cas, les éléments non diagonaux de la matrice de covariance des observations sont
bruités. Par conséquent, les temps de retard estimés seront biaisés.
D’autre part, lorsque nous effectuons un blanchiment du vecteur des observations x par
la matrice Q, proposée au paragraphe 5.3.3 ou celle de [79], la méthode de [112] (c.f.
paragraphe 5.4.1) et les deux nouvelles méthodes, ESPRITWED et AV-ESPRITWED,
proposées au paragraphe (5.4.2) et (5.4.3), ne permettent pas de retrouver une relation
de similitude entre une matrice Φ diagonale définie dans l’équation (5.53) et une autre
matrice carrée (par exemple une matrice Y définie à partir de la matrice de covariance des
observations).
En revanche, on montre dans ce paragraphe que les nouvelles versions de la méthode ES-
PRITWED permettent de retrouver une relation de similitude et d’estimer les temps de
retard.
Dans ce paragraphe, nous proposons une amélioration possible de l’algorithme ESPRIT-
WED dans le cas où le bruit est quelconque. L’amélioration consiste à combiner le principe
de fonctionnement de SWEDE (partitionnement de la matrice de covariance des observa-
tions en neuf sous matrices-blocs) à celui de l’algorithme ESPRIT en prenant en compte
soit le blanchiment proposé par [79], soit le blanchiment basé sur la diagonalisation par
blocs de la matrice de covariance de bruit, que nous avons proposé au paragraphe 5.3.3.
On obtient ainsi de nouvelles versions de l’algorithme ESPRITWED.
A l’instar de [79], les modifications proposées supposent que la matrice de covariance du
bruit est connue ou mesurable.
Enfin, contrairement aux différentes versions de la méthode ESPRITWED présentées pré-
cédemment, les versions proposées dans ce paragraphe ne nécessitent pas le blanchiment des
données par l’impulsion. Alors, le vecteur des observations (équation (2.4)) et sa matrice
de covariance associée, (équation (2.7)), s’écrivent sous la forme suivante :

s = ΛAc + b

Γ = ΛAΓcA
HΛH + σ2Σ

a- G-ESPRITWED(a) : ESPRITWED avec la méthode de blanchiment propo-
sée par [79]

La méthode qui est développée dans ce paragraphe a été publiée au XXI Colloque
GRETSI (2007).
Après le blanchiment du bruit par la matrice définie par l’eqn. (5.36), la matrice de cova-
riance du bruit s’écrit sous la forme (5.39). Alors, la contribution du bruit est théoriquement
annulée dans les matrices-blocs Γw

13 et Γw
23.

Le principe de cette première méthode ESPRITWED avec un bruit quelconque repose sur
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la relation linéaire suivante :

Γw
13 = YΓw

23 (5.82)

Les matrices-blocs Γw
13 et Γw

23 sont définies selon :

Γw
13 = Γ11Q

H
31 + Γ12Q

H
32 + Γ13 (5.83)

Γw
23 = Γ21Q

H
31 + Γ22Q

H
32 + Γ23 (5.84)

En intégrant les équations (5.83) et (5.84) dans l’équation (5.82), cette dernière équation
devient :

Λ1A1ΓcG = YΛ2A2ΓcG (5.85)

avec G = AH
1 ΛH

1 QH
31 + AH

2 ΛH
2 QH

32 + AH
3 ΛH

3 . Sachant par hypothèse que N − 2K ≥ K
et que la matrice G est de dimension (K × (N − 2K)), alors la pseudo-inverse de Moore-
Penrose de la matrice G existe et la relation (5.85) devient :

Λ1A1 = YΛ2A2 (5.86)

D’après le partitionnement de la matrice des vecteurs sources A en trois sous-matrices (eqn.
5.18), il est aisé de vérifier que A2 = A1Φ

K . Cette relation fait intervenir un opérateur
de rotation, i.e. la matrice diagonale Φ définie dans l’équation (5.53). En intégrant (5.53)
dans (5.86), nous obtenons :

Λ1A1 = YΛ2A1Φ
K (5.87)

A1Φ
−KA−1

1 = P (5.88)

avec

P = Λ−1
1 YΛ2 (5.89)

D’après l’équation (5.88), les matrices P et Φ−K sont similaires, donc partagent les mêmes
valeurs propres. Comme précédemment, on estimera les éléments de Φ−K à partir des
valeurs propres de la matrice P. Cette dernière est estimée à partir de la relation (5.89) où
la matrice Y est obtenue par la solution aux moindres carrés, telle que :

Y = Γw
13Γ

wH
23

(
Γw

23Γ
wH
23

)−1
(5.90)

La solution aux moindres carrés totaux n’a pas été utilisée ici du fait de son coût de calcul
plus élevé. Dans la suite du manuscrit, cette méthode sera appelée G-ESPRITWED(a)
pour la version (a) de la méthode ESPRITWED en présence d’un bruit quelconque (G
signifie Generalized).

Finalement, l’algorithme G-ESPRITWED(a) se déroule suivant les 7 étapes suivantes :
– Calcul des matrices-blocs de covariance Γ11, Γ12, Γ13, Γ22 et Γ23.
– Calcul des matrices Q31 et Q32 par les relations (5.37) et (5.38).
– Calcul des éléments Γw

13 et Γw
23 par les relations (5.83) et (5.84).

– Estimation de Y par la relation (5.90).
– Estimation de P par la relation (5.89).
– Calcul des valeurs propres de P
– Calcul des retards de propagation à partir des arguments des valeurs propres de P.
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b- G-ESPRITWED(b) : ESPRITWED avec la méthode de blanchiment propo-
sée au paragraphe 5.3.3 (première version)

Après le blanchiment du bruit par la méthode proposée par l’équation (5.40), la matrice
de covariance du bruit s’écrit sous la forme (5.44). Dans cette expression, les matrices-blocs
non diagonales Γw

12, Γw
13 et Γw

23 de la matrice de covariance des observations ne sont pas
affectées par la présence du bruit.
Posons :

P = Q21Λ1A1 + Λ2A2 (5.91)

avec P la matrice de dimension (K×K). Alors les matrices-blocs Γw
12, Γw

13 et Γw
23 s’écrivent

sous la forme :

Γw
12 = Λ1A1ΓcP

H (5.92)

Γw
13 = Λ1A1ΓcG (5.93)

Γw
23 = PΓcG (5.94)

avec la matrice G définie dans l’équation (5.85). Après blanchiment du bruit, les sous
matrices-blocs diagonales de la matrice de covariance des observations sans bruit peuvent
être estimées à partir des sous matrices-blocs non diagonales de la matrice de covariance
des observations, telles que :

Γw
A11 = Γw

12

(
Γw

23Γ
w
32

)−1
Γw

23Γ
w
31 = Λ1A1ΓcA

H
1 ΛH

1 (5.95)

Γw
A22 = Γw

21

(
Γw

13Γ
w
31

)−1
Γw

13Γ
w
32 = PΓcP

H (5.96)

A ce stade, nous définissons deux matrices-blocs Uw
F et Uw

G de dimensions (N × K) telles
que :

Uw
G =




Γw
12

Γw
A22

Γw
32


 =




Λ1A1

P

GH


ΓcP

H = TΓcP
H (5.97)

Uw
F =




Γw
A11

Γw
21

Γw
31


 =




Λ1A1

P

GH


ΓcA

H
1 ΛH

1 = TΓcA
H
1 ΛH

1 (5.98)

avec T =
(
AH

1 ΛH
1 PH G

)H
.

Le principe de cette version de la méthode ESPRITWED, G-ESPRITWED(b), avec un
bruit quelconque repose sur la relation linéaire suivante :

Uw
F = Uw

GY (5.99)

Sachant que la matrice T est de dimension (N × K), alors sa pseudo-inverse de Moore-
Penrose existe et la relation précédente devient :

AH
1 ΛH

1 = PHY (5.100)

or A2 = A1Φ
K et la matrice P est définie par l’équation (5.91), alors la relation ci-dessus

devient :

AH
1 ΛH

1 M = ΦKHAH
1 ΛH

2 Y (5.101)
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avec M = I − QH
21Y. Dans le cas où la matrice M est inversible, nous obtenons alors :

ΦK = AH
1 FA−H

1 (5.102)

F = ΛH
2 YM−1Λ−H

1 (5.103)

Par conséquent, les matrices ΦK et F sont similaires, donc partagent les mêmes valeurs
propres. Dans la suite du manuscrit, cette méthode sera appelée G-ESPRITWED(b) pour
la version (b) de la méthode ESPRITWED en présence d’un bruit quelconque.
Comme précédemment, on estimera les éléments de ΦK à partir des valeurs propres de la
matrice F. La matrice F est estimée à partir des matrices mesurables Λ1, Λ2 et des deux
matrices Y et M.
La matrice Y est obtenue par la solution aux moindres carrés suivante :

Y =
(
UwH

G Uw
G

)−1
UwH

G Uw
F (5.104)

La matrice M est estimée à partir de la matrice Y et de la matrice Q21.

Finalement, l’algorithme G-ESPRITWED(b) se déroule suivant les 10 étapes suivantes :

– Calcul des matrices-blocs de covariance Γ11, Γ12, Γ13, Γ22 et Γ23.
– Calcul des matrices Q21, Q31 et Q32 par les relations (5.41), (5.42) et (5.43).
– Calcul des matrices-blocs Γw

12, Γw
13 et Γw

23 par les relations (5.45).
– Calcul des matrices-blocs Γw

A11 et Γw
A22 par les relations (5.95) et (5.96).

– Calcul des matrices-blocs Uw
G et Uw

F par les relations (5.97) et (5.98).
– Estimation de la matrice Y par l’équation (5.104).
– Estimation de la matrice M à partir des deux matrices Y et Q21.
– Estimation de la matrice F par la relation (5.103).
– Calcul des valeurs propres de la matrice F.
– Calcul des retards de propagation à partir des arguments des valeurs propres de F.

c- G-ESPRITWED(c) : ESPRITWED avec la méthode de blanchiment propo-
sée au paragraphe 5.3.3 (deuxième version)

La méthode développée dans ce paragraphe a été publiée au 15th European Signal
Processing Conference EUSIPCO 2007.
Après blanchiment du bruit par la méthode proposée (FBD-SWEDE) selon l’équation
(5.40), les matrices-blocs non diagonales Γw

12, Γw
13 et Γw

23 de la matrice de covariance des
observations, définies dans la relation (5.45), ne sont pas affectées par la présence du bruit.
Dans ce cas, la relation (5.82) peut être utilisée. En intégrant, les expressions des matrices
Γw

13 et Γw
23 dans l’équation (5.82), nous obtenons :

Λ1A1ΓcG = Y(Λ2A2 + Q21Λ1A1)ΓcG (5.105)

avec la matrice G définie dans l’équation (5.85). Sachant que la pseudo-inverse de Moore-
Penrose de la matrice G existe, la relation (5.105) devient alors :

Λ1A1 = Y (Λ2A2 + Q21Λ1A1) (5.106)

Avec A2 = A1Φ
K , nous avons :

NΛ1A1 = YΛ2A1Φ
K (5.107)
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avec N = I − YQ21. Si la matrice N est inversible, la relation ci-dessus s’écrit sous la
forme :

Φ−K = A−1
1 HA1 (5.108)

H = Λ−1
1 N−1YΛ2 (5.109)

La relation (5.108) indique que les matrices H et Φ−K sont similaires, et partagent les
mêmes valeurs propres. Comme précédemment, on estimera les éléments de Φ−K à partir
des valeurs propres de H. Y est obtenue par la solution aux moindres carrés définie par
la relation (5.90). La matrice Q21 est obtenue par la relation (5.41). Dans la suite du ma-
nuscrit, cette méthode sera appelée G-ESPRITWED(c) pour la version (c) de la méthode
ESPRITWED en présence d’un bruit quelconque. Dans le cas où nous utilisons le blanchi-
ment proposé par [79], alors la matrice Q21 = 0. Ainsi, les relations se simplifient et nous
retrouvons la méthode nommée G-ESPRITWED(a).

Finalement, l’algorithme G-ESPRITWED(c) se déroule suivant les 8 étapes suivantes :

– Calcul des sous-matrices de covariance Γ11, Γ12, Γ13, Γ22 et Γ23.
– Calcul des matrices Q21, Q31 et Q32 par les relations (5.41), (5.42) et (5.43).
– Calcul des matrices-blocs Γw

13 et Γw
23 par les relations (5.45).

– Estimation de la matrice Y par l’équation (5.90).
– Estimation de la matrice N à partir des matrices Y et Q21.
– Estimation de la matrice H par la relation (5.109).
– Calcul des valeurs propres de la matrice H.
– Calcul des retards de propagation à partir des arguments des valeurs propres de la

matrice H.

Cette méthode G-ESPRITWED(c) nécessite un coût de calcul plus faible que la version
G-ESPRITWED(b).

5.5 Résultats de simulation et discussions

Les données vérifient les hypothèses du modèle des observations, défini par l’eqn. (2.4),
et comportent 2 échos. Les performances des méthodes sont évaluées dans le cas optimum,
i.e. lorsque les sources sont considérées totalement décorrélées. Le vecteur des observations
comporte 41 échantillons espacés de 50 MHz dans une bande de fréquences de 2 GHz.
Nous estimons la matrice de covariance à partir de M = 200 réalisations indépendantes
du vecteur des observations. La dimension de l’espace signal est fixée au nombre d’échos
attendus, i.e. deux. Cette dimension devrait être estimée en pratique par un critère de
détection [62]. L’impulsion radar est de type "ricker" et sa fréquence centrale est de 1, 5
GHz.
Le rapport signal sur bruit est défini à partir de la puissance du premier écho et de la
puissance du bruit. La puissance du premier écho est de 0 dB et celle du deuxième écho est
de -6 dB. L’épaisseur de la première couche du milieu stratifié, et le RSB sont variables.
Les performances sont établies selon la méthodologie présentée au paragraphe 5.2.3. Le
taux d’échec et l’écart type sont calculés à partir de 500 itérations indépendantes.
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5.5.1 Cas d’une matrice de covariance de bruit bloc-diagonale

Dans ce paragraphe, la matrice de covariance de bruit est supposée bloc-diagonale. Le
taux d’échec et l’écart-type sur l’épaisseur estimée (en métre) sont obtenus pour les 4 al-
gorithmes présentés précédemment utilisant une matrice de covariance de bruit diagonale :

– SWEDE (cf. paragraphe 5.3.1) ;
– ESPRITWED-Zha ; cette méthode représente la méthode proposée par Zha [112],

(cf. paragraphe 5.4.1) ;
– ESPRITWED-UG ; cette méthode représente la méthode que nous proposons en

utilisant la sous matrice-bloc UG de la matrice de covariance, (cf. paragraphe 5.4.2) ;
– AV-ESPRIWED (AVerage ESPRITWED) ; cette méthode représente la méthode

proposée qui utilise les matrices construites à partir de la matrice de covariance
des observations partitionnée en M2 blocs (cf. paragraphe 5.4.3). L’écriture AV-
ESPRITWED(m=5) signifie l’utilisation de la méthode AV-ESPRITWED avec un
moyennage de 5 sous-matrices de dimensions (N × K) chacune, i.e. la matrice de
covariance des observations est partitionnée en (m + 1)2 blocs, soit 36 blocs.
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Fig. 5.6 – Taux d’échec avec les méthodes SWEDE, ESPRITWED-Zha, ESPRITWED-
UG, AV-ESPRITWED en fonction du RSB pour un produit B∆τ = 0, 6.
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La figure (5.6) présente le taux d’échec pour un produit B∆τ de 0,6 en fonction du
rapport signal sur bruit (RSB). Lorsque le RSB diminue, les performances des différents
algorithmes diminuent. Nous observons que les méthodes proposées ont un meilleur pouvoir
de résolution que les méthodes SWEDE et ESPRITWED-Zha. AV-ESPRITWED (m=5)
a le meilleur pouvoir de résolution. Les taux d’échec obtenus à 1% sont de 14 dB, 10,8
dB, 10,2 dB, 9,3 dB et 8,5 dB pour SWEDE, ESPRITWED-Zha, ESPRITWED-UG, AV-
ESPRITWED (m=2) et AV-ESPRITWED (m=5) respectivement.
La figure (5.7) donne la variation de l’écart-type sur l’épaisseur estimée en fonction du
RSB quand le taux d’échec est inférieur à 1% et pour un produit B∆τ de 0,6 . Comme
prévu, l’écart-type diminue lorsque le RSB augmente. Les algorithmes SWEDE et AV-
ESPRITWED (m=5) présentent le plus faible écart-type, suivis des deux méthodes AV-
ESPRITWED (m=2) et ESPRITWED-UG. Enfin la méthode proposée par [112] (ESPRITWED-
Zha) est la méthode possèdant le plus grand écart-type.
A partir de ces figures, nous pouvons conclure que l’algorithme possèdant le meilleur com-
promis entre résolution et précision de mesure est la méthode proposée AV-ESPRITWED
(m=5).

La figure (5.8) montre les limites de résolution temporelle des algorithmes pour un RSB de
15 dB. Le pouvoir de résolution entre les méthodes ESPRITWED-Zha, ESPRITWED-UG
et AV-ESPRITWED (m=2) est sensiblement le même. AV-ESPRITWED (m=2) a une
résolution légèrement supérieure aux méthodes ESPRITWED-UG et ESPRITWED-Zha.
En revanche, la méthode SWEDE est la méthode qui possède le plus mauvais pouvoir de
résolution. Le produit B∆τ obtenu pour un taux d’échec égal à 1% est 0,6, 0,46, 0,4, 0,38
et 0,33 pour SWEDE, ESPRITWED-Zha, ESPRITWED-UG, AV-ESPRITWED (m=2)
et AV-ESPRITWED (m=5) respectivement.
La figure (5.9) donne la variation de l’écart-type sur l’estimée de l’épaisseur en fonction du
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produit B∆τ quand le taux d’échec est inférieur à 1% et pour un RSB de 15 dB. Comme
prévu, l’écart-type sur l’estimée de l’épaisseur diminue lorsque le produit B∆τ augmente.
Les algorithmes SWEDE et AV-ESPRITWED (m=5) ont le plus faible écart-type, suivis
de AV-ESPRITWED (m=2) et ESPRITWED-UG. Enfin la méthode proposée par [112]
(ESPRITWED-Zha) est la méthode possèdant l’écart-type le plus important. De nouveau,
à partir de ces deux nouvelles figures, nous pouvons conclure que l’algorithme possèdant le
meilleur compromis entre résolution et précision de mesure est la méthode proposée AV-
ESPRITWED (m=5).

5.5.2 Cas d’une matrice de bruit quelconque, hermitienne définie posi-
tive

Dans ce paragraphe, le bruit généré est corrélé et coloré, i.e. la matrice de covariance
du bruit est hermitienne définie positive et de forme quelconque. La puissance du bruit est
définie comme la moyenne des éléments diagonaux de la matrice de covariance du bruit.
Son image (le module de la matrice de covariance du bruit) est représentée sur la figure
5.10. Le taux d’échec et l’écart-type sont calculés à partir de 500 itérations indépendantes,
obtenues par les cinq versions de l’algorithme SWEDE discutées précédemment :

– SWEDE(a) représente la méthode SWEDE après le blanchiment sous optimal pro-
posé par [79] (cf. équation (5.39)).

– FBD-SWEDE représente la méthode SWEDE après le blanchiment proposé au pa-
ragraphe 5.3.3.

– G-ESPRITWED(a) représente ESPRITWED avec la méthode de blanchiment pro-
posée par [79]

– G-ESPRITWED(b) représente la première version de la méthode ESPRITWED avec
le blanchiment proposé au paragraphe 5.3.3.

– G-ESPRITWED(c) représente la deuxième version de la méthode ESPRITWED avec
le blanchiment proposé au paragraphe 5.3.3.
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Fig. 5.12 – Ecart-type en fonction du pro-
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Fig. 5.14 – Ecart-type en fonction du pro-
duit B∆τ pour un RSB de 20 dB.
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Fig. 5.18 – Ecart-type en fonction du RSB
pour un produit B∆τ de 0, 3.
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Fig. 5.20 – Ecart-type en fonction du RSB
pour un produit B∆τ de 0, 5.

Les figures (5.11), (5.13) et (5.15) présentent le taux d’échec en fonction du produit
B∆τ pour un RSB de 10 dB, 20 dB et 30 dB respectivement. Les figures (5.12), (5.14) et
(5.16) présentent l’écart type sur l’estimée de l’épaisseur (en mètre) obtenu lorsque le taux
d’échec est inférieur à 1% en fonction du produit B∆τ pour un RSB de 10 dB, 20 dB et 30
dB respectivement. Les figures (5.17) et (5.19) présentent le taux d’échec en fonction du
RSB pour un produit B∆τ de 0, 3 et de 0, 5 respectivement et les figures (5.18) et (5.20)
présentent l’écart type sur l’épaisseur estimée obtenu lorsque le taux d’échec est inférieur
à 1% en fonction du RSB pour un produit B∆τ de 0, 3 et 0, 5.

D’après ces différentes figures, les méthodes G-ESPRITWED(b) et G-ESPRITWED(c)
possèdent un pouvoir de résolution supérieur aux trois autres méthodes. G-ESPRITWED(a)
possède une meilleure résolution que FBD-SWEDE. Enfin FBD-SWEDE a un pouvoir de
résolution plus grand que SWEDE(a). De manière générale, les méthodes G-ESPRITWED(b)
et G-ESPRITWED(c) ont sensiblement les mêmes performances. Dans ce cas, la méthode
G-ESPRITWED(c) sera préférée à G-ESPRITWED(b) en raison d’un coût calcul plus
faible. En effet, contrairement à la méthode G-ESPRITWED(c) qui n’utilise que les deux
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matrices blocs, Γw
13 et Γw

23, la méthode G-ESPRITWED(b) doit estimer en plus la matrice
bloc Γw

12 puis calculer les éléments diagonaux non bruités de la matrice de covariance des
observations.
Comme attendu, l’écart-type diminue lorsque le RSB augmente à produit B∆τ fixe. De
même, à RSB fixe, l’écart-type diminue lorsque le produit B∆τ augmente. De manière
générale, l’écart-type obtenu par FBD-SWEDE est inférieur à celui des autres méthodes.
En particulier, l’écart-type de FBD-SWEDE est inférieur à celui de la méthode SWEDE
conventionnelle, i.e. SWEDE(a). D’autre part, suivant le produit B∆τ et le RSB, les mé-
thodes G-ESPRITWED ont un écart-type qui peut être soit supérieur, soit inférieur à
celui de SWEDE(a). Pour un produit B∆τ important, la méthode SWEDE(a) possède un
écart-type plus faible que les méthodes G-ESPRITWED. Les méthodes G-ESPRITWED
ont sensiblement les mêmes écart-types pour un moyen et fort RSB.

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre les méthodes linéaires à sous-espaces ont été étudiées car leur coût
de calcul réduit les rend plus facilement applicables en temps réel ou du moins, mieux
adaptées au traitement d’un grand volume de données. Dans ce chapitre, on s’est intéressé
à deux algorithmes linéaires : OPM et SWEDE.
Premièrement, nous avons étudié la méthode OPM car d’une part, ses performances non
asymptotiques sont proches de celles de la méthode MUSIC à moyen et fort RSB [80] et
d’autre part, ses performances sont meilleures que celles obtenues par les autres méthodes
linéaires [33]. Ensuite, nous avons abordé le principe de la méthode SWEDE car d’une part,
elle permet de généraliser le formalisme de deux autres algorithmes à sous-espaces linéaires
appelés BEWE et PM et d’autre part, elle permet de proposer des versions linéaires de la
méthode ESPRIT dans différentes situations de bruit.

Tout d’abord, la méthode OPM a été présentée pour estimer les retards de propagation en
prenant en compte l’impulsion du signal GPR. Puis, pour diminuer la complexité calcu-
latoire de l’algorithme OPM d’un facteur supplémentaire, nous avons proposé une version
polynômiale de cet algorithme : root-OPM. Les résultats de simulation ont permis de mon-
trer que root-OPM fournit la même précision de localisation et une meilleure résolution,
tout en nécessitant moins de temps de calcul que sa version pseudo-spectrale.

Ensuite, l’algorithme SWEDE a été appliqué à l’estimation de retards de propagation,
afin de mesurer de fines épaisseurs de revêtements routiers. Puis, une amélioration de cet
algorithme a été proposée dans le cas d’un bruit quelconque (FBD-SWEDE). En effet, la
procédure de blanchiment du bruit, initialement proposée dans [79], n’est pas optimale, in-
troduisant un biais sur l’estimation des paramètres dans certaines configurations de bruit.
Cet inconvénient est corrigé en utilisant une méthode de blanchiment basée sur une diago-
nalisation par blocs de la matrice de covariance du bruit.

La méthode SWEDE permet d’estimer les temps de retard par la position des maxima
du pseudo-spectre. Cette étape de l’algorithme nécessite une charge de calcul importante
selon le pas d’échantillonnage temporel. Nous avons vu dans le chapitre 4 que la méthode
ESPRIT permet de calculer directement les temps de retard. Cette méthode utilise la dé-
composition en éléments propres de la matrice de covariance des observations qui est très
lourde en temps de calcul. Pour éviter une recherche sur tout l’espace des paramètres et
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éviter une décompostion en éléments propres de la matrice de covariance des observations,
le principe de fonctionnement de la méthode SWEDE a été combiné à celui de l’algorithme
ESPRIT. On obtient ainsi un nouvel algorithme, baptisé ESPRITWED pour ESPRIT Wi-
thout Eigen Decomposition. Ce nouvel algorithme a été proposé dans deux configurations
de bruit : le cas d’un bruit où la matrice de covariance est bloc-diagonale et le cas d’un
bruit quelconque.

Dans le premier cas, cette méthode a déjà été proposée dans [112] (ESPRITWED-Zha),
mais cette dernière ne prend pas en compte l’information sur toute la bande de fréquences,
B, contrairement à la méthode que nous proposons.
La deuxième proposition nommée AV-ESPRITWED, consiste à moyenner les différentes
matrices obtenues à travers la matrice de covariance des observations. Ce moyennage per-
met d’exploiter au maximum l’information contenue dans la matrice de covariance des
observations. Il réduit l’influence du bruit et donc améliore sensiblement les performances
de la méthode ESPRITWED. En revanche, cette méthode AV-ESPRITWED possède un
coût calcul supérieur à la méthode ESPRITWED. Ce coût calcul grandit avec le paramètre
m. Dans ce cas, un certain compromis est à trouver entre le coût calcul et la résolution
temporelle et/ou la précision de mesure.

D’après les résultats de simulation, la méthode AV-ESPRITWED possède la meilleure
résolution et la meilleure robustesse par rapport au bruit. Plus le paramètre m devient
grand, meilleures sont les performances de la méthode AV-ESPRITWED. A ce jour, les
limites de cette méthode en fonction de m et de la nature de la matrice de covariance du
bruit (diagonale ou bloc diagonale) n’ont pas été déterminées et restent une perspective de
travail.

Dans le cas d’un bruit quelconque, les différentes versions de la méthode ESPRITWED
présentées ci-dessus (ESPRITWED-Zha, ESPRITWED et AV-ESPRITWED) ne peuvent
être utilisées. Ainsi, trois nouvelles versions de cette méthode ont été proposées : G-
ESPRITWED(a), G-ESPRITWED(b) et G-ESPRITWED(c).
Ensuite, les différentes versions de la méthode G-ESPRITWED ont été comparées à la
méthode SWEDE qui utilise la procédure de blanchiment du bruit proposée dans [79]
et à FBD-SWEDE. D’après les simulations, les méthodes G-ESPRITWED possèdent un
pouvoir de résolution supérieur aux deux autres méthodes, SWEDE et FBD-SWEDE. En
revanche, l’écart-type de ces trois méthodes est supérieur à celui de la méthode FBD-
SWEDE. De plus, parmi les trois versions de la méthode G-ESPRITWED proposée, G-
ESPRITWED(c) semble être la plus performante en termes de résolution/écart-type et
coût calcul.
Dans le cas d’un bruit quelconque, la méthode FBD-SWEDE semble être le meilleur com-
promis entre résolution et écart-type sur l’épaisseur estimée. Cependant, selon les recom-
mendations de l’application, l’opérateur peut préférer la méthode G-ESPRITWED pour
atteindre une meilleure résolution, ou la méthode FBD-SWEDE pour obtenir une meilleure
précision sur l’épaisseur estimée.

Dans le tableau ci-dessous, les méthodes présentées et proposées dans ce chapitre sont
caractérisées par leur matrice source et leur matrice de covariance du bruit.
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Méthodes paragraphe Matrice des vecteurs
modèles

matrice de cova-
riance du bruit et
hypothèses

OPM/root-OPM 5.2 ΛA Σ est hermitienne
définie positive

SWEDE 5.3.1 ΛA Σ est diagonale par
blocs

SWEDE avec le trai-
tement sous-optimal
du bruit

5.3.2 QΛA Ξ = QΣQH , avec :

Ξ =




× × 0

× × 0

0 0 ×




et Σ hermitienne dé-
finie positive.

FBD-SWEDE 5.3.3 QΛA Ξ = QΣQH est
diagonale par blocs,
avec Σ une matrice
hermitienne définie
positive

ESPRITWED-Zha 5.4.1 A Ξ = Λ−1ΣΛ−H ,
avec

Ξ =




× 0 0

0 × ×
0 × ×




ESPRITWED 5.4.2 A Ξ = Λ−1ΣΛ−H , est
diagonale par blocs

AV-ESPRITWED 5.4.3 A Ξ = Λ−1ΣΛ−H , est
diagonale par blocs

G-ESPRITWED(a) 5.4.4-a QΛA Ξ = QΣQH ,

Ξ =




× × 0

× × 0

0 0 ×




avec Σ hermitienne
définie positive.

G-ESPRITWED(b) 5.4.4-b QΛA Ξ = QΣQH est
diagonale par blocs,
avec Σ hermitienne
définie positive.

G-ESPRITWED(c) 5.4.4-c QΛA Ξ = QΣQH est
diagonale par blocs,
avec Σ hermitienne
définie positive.

Tab. 5.1 – Tableau récapitulatif des différentes méthodes du chapitre 5
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6.1 Introduction

Ce chapitre a pour objectif de valider les résultats de simulation des chapitres précé-
dents à partir de mesures radar en laboratoire, obtenues sur des matériaux "modèles". Il
permet en conséquence, de montrer la faisabilité de la mesure de couches minces de chaus-
sée, et d’identifier les difficultés de mise en oeuvre des algorithmes présentés aux chapitres
précédents, notamment leur robustesse vis-à-vis des incertitudes expérimentales.
Les mesures expérimentales ont été réalisées à l’aide des deux technologies radar, le radar
impulsionnel et le radar à sauts de fréquence dans des bandes de fréquences équivalentes (2
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GHz). Les matériaux "modèles" représentent des matériaux homogènes de surface plane,
dont l’épaisseur a été choisie de manière à représenter un produit B∆τ équivalent à celui
rencontré lors de l’auscultation d’une structure de chaussée. Pour simplifier, une plaque
métallique limite l’extension verticale du milieu de propagation. Le test des algorithmes
est réduit à la détection des interfaces et à l’estimation de retards de propagation corres-
pondants. L’épaisseur de matériau est déduite de la connaissance a priori de la permittivité
relative des matériaux "modèles". Une première étape consiste à tester les algorithmes en
détection sur un matériau monocouche, représentant une couche mince de chaussée. La
seconde étape, consiste en des tests similaires sur un bicouche, représentant une couche de
roulement reposant sur une couche de liaison plus épaisse.
Dans le premier paragraphe, nous créons artificiellement un milieu monocouche à partir de
mesures radar indépendantes sur un réflecteur parfait, situé à différentes hauteurs par rap-
port à l’antenne. Cette configuration expérimentale idéale permet de valider les résultats
de simulation en utilisant un radar à sauts de fréquence. Les résultats des méthodes de
la littérature testées au chapitre 3, ainsi que les nouvelles propositions d’algorithmes des
chapitres 4 et 5, sont présentés dans les deux situations de corrélation (totale ou nulle).
Au second paragraphe, les algorithmes ont été testés sur deux matériaux homogènes posés
sur une plaque métallique. Ces mesures ont été réalisées à l’aide du radar impulsionnel,
utilisé par le réseau des LPC. Dans cette expérimentation, les échos sont totalement cor-
rélés. Ainsi, on distinguera les résultats des algorithmes suivant les deux techniques de
moyennage en sous-bandes utilisées (SSP ou MSSP).
Enfin, les performances des algorithmes sont évaluées sur un milieu bicouche, composé
d’une plaque de PVC, posée sur une plaque de granite, et terminé par un réflecteur parfait.
Cette structure modélise simplement une structure de chaussée, constituée d’une couche
mince placée sur une couche de liaison.

6.2 Validation des résultats de simulation à partir du radar
à sauts de fréquence sur un milieu monocouche virtuel

Ce paragraphe est destiné à vérifier les résultats de simulation présentés aux chapitres 3
à 5. Le dispositif expérimental permet de se rapprocher des conditions idéales de simulation,
à partir de mesures indépendantes sur un réflecteur parfait à différentes hauteurs. Le jeu de
données permet de générer d’une part, un milieu monocouche artificiel d’épaisseur variable
et d’autre part, deux niveaux d’intercorrélation entre échos (corrélation nulle ou totale).

6.2.1 Dispositif expérimental

Dans ces premières expérimentations, nous avons utilisé un radar à sauts de fréquence
composé d’un analyseur de réseaux vectoriels (VNA) associé à une antenne large bande,
selon le schéma de la figure 6.1. Ces mesures ont été effectuées en mode monostatique. Les
signaux rétrodifffusés par la cible sont enregistrés sur le port S11 du VNA. Le paramétrage
du VNA permet de garantir un très fort rapport signal à bruit (RSB). L’analyseur délivre
un vecteur de mesures de 281 échantillons de fréquences espacées de 10 MHz dans une
bande de fréquences, B, de 2, 8 GHz autour d’une fréquence centrale de 3, 25 Ghz.
L’antenne utilisée est une antenne Vivaldi, ETSA (Exponential Tapered Slot Antenna),
qui rayonne de façon équivalente à un doublet en basses fréquences, et de manière plus di-
rective en hautes fréquences [16, 115]. Parmi les différents formats d’antennes, nous avons
utilisé dans ce paragraphe l’antenne A4, de 250 mm de large et de 225 mm de hauteur. Les
différentes caractéristiques de cette antenne (diagramme de rayonnement, bande passante,
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directivité,...) sont données dans [115]. En mode monotastique, une procédure simple de
filtrage, indiquée au paragraphe 6.2.2.a, permet de s’affranchir de l’effet parasite du signal
transitoire dans l’antenne. L’antenne est fixée à un banc de mesures, qui permet de réa-
liser des mesures à différentes hauteurs. La hauteur au-dessus de la cible est mesurée par
rapport à l’extrémité basse de l’antenne ETSA.
La cible est un réflecteur parfait, placé en champ lointain à différentes hauteurs par rap-
port à l’antenne. Ainsi, on génère par la différence de deux signaux reçus à deux hauteurs
différentes un signal synthétique composé de deux échos, correspondant aux interfaces d’un
milieu virtuel monocouche, composé d’air et terminé par une plaque métallique. L’épais-
seur de la couche est égale à la différence de hauteurs entre les deux positions du plan
métallique. Le produit B∆τ , avec B fixe, varie avec la différence de hauteur (∆h = c∆τ/2,
avec c la vitesse de la lumière dans le vide). En outre, ce signal différence permet d’at-
ténuer le signal transitoire correspondant à la propagation de l’onde sur toute la hauteur
de l’antenne. En pratique, cette procédure se révèle insuffisante pour supprimer tous les
échos parasites. Aussi, le fenêtrage temporel supplémentaire est appliqué a posteriori sur
les données.
Nous avons sélectionné quatre hauteurs différentes pour créer les jeux de données. On ob-
tient un écart de hauteurs de ∆h = 2,25 cm, 4,5 cm et 6,75 cm. Les retards différentiels
entre échos correspondants sont alors respectivement 0,15, 0,3 et 0,45 ns ; les produits B∆τ
correspondants sont 0,43, 0,84 et 1,29 respectivement. Le milieu artificiel peut être alors
équivalent à une épaisseur de chaussée (eequ) de 1, 2 et 3 cm d’épaisseur respectivement,
en admettant que la constante diélectrique de la chaussée soit approximativement égale à
5 [18, 19]. En raison de la réflexion totale sur le plan métallique, les échos du milieu virtuel
sont de même amplitude (à l’expansion géométrique près).
La figure 6.3 illustre les signaux expérimentaux obtenus. On distingue en début de trace
le signal transitoire dans l’antenne, qui est semblable d’une trace à l’autre. Le signal qui
se décale dans le temps représente l’écho sur le réflecteur parfait aux différentes hauteurs
indiquées. Les signaux différences obtenus sont représentés sur la Fig. 6.6. Compte tenu du
faible produit B∆τ , on crée ainsi des échos non résolus en temporel. Une interprétation
plus détaillée de ce type de signaux est proposée au paragraphe 6.2.3, lors de l’analyse du
signal GPR.
Le dispositif expérimental permet d’estimer uniquement le biais relatif de la mesure d’épais-
seur, et non pas l’erreur quadratique moyenne (EQM) relative associée. En outre, les deux
échos réfléchis correspondent à des réflexions totales ; leur puissance est différente de celle
des échos simulés aux chapitres 3 et 4. Ainsi, la comparaison des résultats expérimentaux
avec ceux des chapitres 3 et 4 n’est pas immédiate.
Les paragraphes 6.2.3 et 6.2.4 proposent deux manières de sélectionner le signal utile. La
première permet de se rapprocher des conditions idéales de simulation des chapitres 3 et 4.
La deuxième est mieux adaptée aux conditions expérimentales. Nous discutons auparavant
quelques éléments essentiels de la mise en oeuvre des algorithmes.

6.2.2 Mise en oeuvre des algorithmes

a - Fenêtrage temporel

Chaque vecteur des observations délivré par l’analyseur de réseaux vectoriels, ỹ, est
fenêtré temporellement. On élimine ainsi les signaux parasites qui apparaissent en dehors
de l’intervalle utile, et qui ajoutent un bruit sur les données fréquentielles.
Pour limiter la durée du signal, on a choisi de passer dans le domaine temporel par transfor-
mée de Fourier inverse, au lieu d’utiliser une convolution entre le vecteur des observations
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fréquentielles et la fonction de transfert du filtre temporel. Notant wT (t) la fenêtre tempo-
relle de durée Tf , les données temporelles filtrées s’écrivent :

yT (t) = y(t) wT (t) (6.1)

Les filtres temporels sont des fenêtres rectangulaires, dont les deux extrémités ont été
adoucies par des demi-fenêtres de Hanning ; on pourra parler dans la suite de «fenêtre de
Hanning étendue». La fenêtre temporelle est centrée sur le maximum de l’enveloppe de
l’écho, si cette dernière est monomodale, ou sur le barycentre des maxima de l’enveloppe
du signal autrement.
Pour régler l’étendue de la fenêtre, Tf , on introduit le produit B × Tf (où B est la bande
de fréquences). Dans le cas idéal, B × Tf doit être très supérieur à 1, de manière à ne pas
modifier la transformée de Fourier du signal utile. Cependant, les contraintes expérimen-
tales (échos parasites) conduisent le plus souvent à réduire Tf . Dans ce contexte, le produit
B × Tf doit rester supérieur au produit B∆τ entre échos, auquel s’ajoute la largeur de
l’impulsion radar. En d’autres termes, la durée minimale de la fenêtre Tf est déterminée à
partir de l’inégalité :

B × Tf > B × ∆τ + 1 (6.2)

Au final, on génère les échantillons fréquentiels filtrés en utilisant la transformée de Fourier.
Par la suite, on notera ỹT , le nouveau vecteur des observations associé.

Remarque :
Le filtrage temporel a pour effet de supprimer les signaux parasites provenant du banc
de mesures et le signal transitoire de l’antenne pour se rapprocher au mieux du modèle
de signal présenté au chapitre 2. Si la durée d’analyse de la fenêtre temporelle est trop
courte, le bord de cette fenêtre peut rogner le début ou la fin du signal utile. Alors, le
fenêtrage temporel modifie la forme du signal attendu dans le domaine fréquentiel. Si
cette modification n’est pas rigoureusement répercutée sur le filtrage de l’impulsion (qui
représente un des paramètres du modèle du signal), on peut introduire une erreur de modèle.
En particulier, le fenêtrage des signaux utiles dans ce cas peut provoquer implicitement
une dissymétrie de la forme du signal attendu.
En première approximation, dans ces expérimentations, on supposera que seuls les signaux
parasites seront filtrés et que le signal utile n’aura pas subi de troncature en début et en fin
d’intervalle. En perspective, ce phénomène de troncature sera intégré au modèle de signal.

b - Mesure de l’impulsion radar

La figure 6.2 montre l’impulsion radar obtenue dans le domaine temporel (e(t)) et fré-
quentiel (ẽ(f)) par réflexion sur le plan métallique. La fréquence centrale de l’impulsion
est de 3, 25 GHz dans l’air et la bande de fréquences est de 2, 8 GHz à -6 dB.
Pour obtenir cette impulsion, le vecteur des observations est pondéré par un filtre de Han-
ning dans le domaine fréquentiel, afin de limiter les niveaux des lobes secondaires. Ensuite,
pour supprimer le signal transitoire de l’antenne, nous avons appliqué sur le vecteur des
observations un filtrage temporel (cf. équation 6.1).
Selon le type d’algorithmes, cette impulsion radar est intégrée à la matrice des vecteurs
sources, ou utilisée pour blanchir les données expérimentales (cf. paragraphe suivant). La
fiabilité de la mesure de l’impulsion est donc particulièrement importante pour le fonction-
nement des algorithmes.
On note par la suite eT (t) l’impulsion fenêtrée dans le domaine temporel, et ẽT (f), son
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équivalent dans le domaine fréquentiel. Dans le modèle du signal du chapitre 2, la ma-
trice diagonale Λ est remplacée par ΛT , dont les éléments diagonaux correspondent aux
échantillons de l’impulsion ẽT (f).

 

h  

 L~600 mm

 banc de mesures

plaque métallique

Fig. 6.1 – Dispositif expérimental montrant le banc de mesures, le réflecteur parfait, l’an-
tenna ETSA A4 et l’analyseur de réseaux vectoriels.
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Fig. 6.2 – Représentation de l’impulsion dans les domaines temporels et fréquentiels.

c - Blanchiment des données

Certains algorithmes nécessitent au préalable, un blanchiment du vecteur des observa-
tions par l’impulsion (ESPRIT conventionnel, ESPRITWED). En outre, la technique de
moyennage en sous-bandes de fréquences utilisée pour faire fonctionner les algorithmes HR
dans un contexte de multitrajets, nécessite également un tel prétraitement.



138 Expérimentations

Le blanchiment est réalisé dans le domaine fréquentiel. En référence au modèle du signal
présenté au chapitre 2, il consiste à former le vecteur :

ỹw
T = Λ−1

T ỹT (6.3)

où ỹT est le vecteur de mesures dans le domaine fréquentiel, défini à l’équation (6.1), et ΛT

la matrice diagonale dont les éléments contiennent la transformée de Fourier de l’impulsion
radar ẽT (f).

d - Matrice de covariance des données

Pour contrôler le niveau de corrélation entre échos, et ainsi se rapprocher des conditions
de simulations des chapitres 3 et 4, les algorithmes sont mis en oeuvre à partir de la matrice
de covariance des données.
Appelons ỹi le vecteur des observations obtenu sur la plaque métallique, placée à la iieme

hauteur. En pratique, ỹi représente le vecteur des observations fenêtré ỹT ou fenêtré et
blanchi ỹw

T , selon les prétraitements décrits aux deux paragraphes précédents.
Selon le niveau de corrélation voulu entre échos (corrélation totale ou nulle), on distingue
les deux procédés suivants de calcul de la matrice de covariance :

– Le premier procédé génère des échos totalement décorrélés, ce qui permet d’obtenir
les performances optimales des algorithmes. Pour ce faire, la matrice de covariance
Γcn est égale à la somme des matrices de covariance des données obtenues à chaque
hauteur, selon la relation :

Γcn =< ỹ1ỹ
H
1 > + < ỹ2ỹ

H
2 > (6.4)

– En comparaison, le cas de figure le plus réaliste correspond à des échos complètement
corrélés. Selon les chapitres 3 et 4, les algorithmes nécessitent un pré-traitement
supplémentaire, qui consiste à effectuer un moyennage en sous-bandes de fréquences
(technique SSP ou MSSP). La matrice de covariance dans le cas d’une corrélation
totale entre échos est définie telle que :

Γct =< (ỹ1 + ỹ2) × (ỹ1 + ỹ2)
H > (6.5)

Dans les deux cas, les matrices de covariance sont estimées à partir de 100 profils radar
enregistrés à la même hauteur sur le plan métallique. Le moyennage limite d’un facteur
supplémentaire le niveau de bruit électronique sur les données, et permet d’estimer la
matrice de covariance du bruit. Chaque profil radar est constitué de 281 échantillons de
fréquences espacées de 10 MHz dans une bande de B = 2, 8 GHz.

6.2.3 Approche idéale : traitement après fenêtrage glissant des échos

Dans ce paragraphe, on sélectionne individuellement l’écho métallique sur chaque trace
à partir d’une fenêtre temporelle de durée fixe Tf , et centrée sur le maximum de l’enveloppe
de chaque écho, comme illustré sur la figure 6.3. Comme la position du maximum évolue
avec la hauteur d’antenne, on utilise le terme de fenêtrage glissant. Le produit B × Tf est
ici lié à la durée de l’impulsion, et vaut B × Tf = 1, 4.
Le signal différence du monocouche virtuel est ensuite créé par différence de ces signaux
filtrés. Cette procédure permet d’obtenir des conditions comparables à celles de simulations
à fort RSB (supérieur à 40 dB typiquement).
Sur la figure 6.3, on distingue le signal transitoire en première partie, l’instant initial
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correspondant à l’extrémité du câble de connexion du VNA à l’antenne. Selon les deux
méthodes de calcul de la matrice de covariance décrites par les équations (6.4) et (6.5), nous
créons artificiellement la situation d’échos totalement décorrélés ou totalement corrélés.
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Fig. 6.3 – Signaux expérimentaux obtenus sur un réflecteur parfait mesurés à 4 hauteurs ;
on distingue le signal transitoire dans l’antenne en début d’enregistrement, puis un écho
sur le plan métallique à différentes hauteurs.

a - Echos décorrélés

Dans ce paragraphe, la matrice de covariance des observations est calculée à partir de
l’équation (6.4). La matrice de covariance du bruit est supposée proportionnelle à la ma-
trice identité. Le VNA et la procédure expérimentale précédemment décrite garantissent
un fort RSB, supérieur à 40 dB.
Les résultats obtenus illustrent les performances optimales des algorithmes. En référence
aux chapitres 3 à 5, on distingue dans ce paragraphe les algorithmes qui intègrent la forme
de l’impulsion dans le modèle de signal (MUSIC, Min-Norm, OPM et leurs formes polyno-
miales respectives, i.e. root-MUSIC, root-Min-Norm et root-OPM, ainsi que l’algorithme
ESPRIT généralisé), et les algorithmes qui nécessitent un blanchiment préalable des don-
nées par l’impulsion (ESPRIT conventionnel, ESPRITWED). Pour cette seconde famille,
la forme de l’impulsion radar est alors intégrée à l’expression de la matrice de covariance
du bruit selon l’équation (5.31).
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Algorithmes biais relatif % ;
B∆τ = 0, 43 ;
eequ = 1 cm

biais relatif % ;
B∆τ = 0, 84 ;
eequ = 2 cm

biais relatif % ;
B∆τ = 1, 29 ;
eequ = 3 cm

IFFT non résolu 20 5,4

MUSIC 1,33 0,33 0

root-MUSIC 1,29 0,43 0,05

Min-Norm 2,6 0 0

root-Min-Norm 2,45 0,1 0,05

ESPRIT classique 63,36 8,51 0,21

ESPRIT généralisée 1,21 0,23 0,05

OPM 1,33 0,33 0

root-OPM 1,41 0,37 0,05

SWEDE 1,33 0,33 0

ESPRITWED-Zha 1,11 0,13 0,05

ESPRITWED-UF 1,11 0,12 0,05

AV-ESPRITWED (m=[
2 : 5])

1,11 0,12 0,05

Tab. 6.1 – Performances optimales des algorithmes (en termes de biais relatif sur l’épais-
seur) obtenues par traitement des signaux représentés Fig. 6.3 dans le cas d’échos décorrélés,
fc = 3, 25 GHz.
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Fig. 6.4 – Pseudo-spectres des algorithmes MUSIC, Min-Norm, OPM et SWEDE, obtenus
par traitement des signaux de la Fig. 6.3 correspondant à un produit B∆τ de 0,43 ; les
pointillés verticaux indiquent la position des retards de propagation recherchés.

Les pseudo-spectres de la figure 6.4 illustrent les résultats obtenus par les méthodes
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pseudo-spectrales MUSIC, Min-Norm, OPM et SWEDE ; on note que les pseudo-spectres
de SWEDE et OPM sont confondus. Pour ces méthodes, on rappelle que les retards de
propagation sont estimés à partir de la position des maxima du pseudo-spectre. En com-
paraison, les autres méthodes permettent d’estimer directement la valeur numérique des
retards de propagation.
Le tableau 6.1 permet de comparer les performances des algorithmes développés dans ce
document. Il montre le biais relatif sur l’épaisseur estimée, obtenu pour les trois produits
B∆τ de l’expérimentation. Nous avons indiqué en référence le résultat de la méthode
conventionnelle (IFFT), pour laquelle la position des interfaces est déduite des maxima
de l’enveloppe du signal temporel (cf. signal différence de la Fig. 6.6). En comparaison
de la méthode conventionnelle, tous les algorithmes à sous-espaces présentés permettent
de détecter les deux interfaces du monocouche, et par conséquent d’estimer l’épaisseur du
milieu. Le biais relatif obtenu par toutes les méthodes testées diminue lorsque le produit
B∆τ augmente. Le critère d’erreur est satisfait pour tous les algorithmes à l’exception de
la méthode ESPRIT conventionnelle.
En effet, contrairement à la méthode ESPRIT généralisée, l’algorithme ESPRIT conven-
tionnel ne prend pas en compte la forme de l’impulsion radar dans son formalisme ma-
thématique. A l’image des résultats de simulation du chapitre 4, il en résulte un fort biais
relatif sur la mesure d’épaisseur. On note cependant que ce biais se réduit rapidement avec
le produit B∆τ , conformément aux résultats de simulation du chapitre 4 (cf. Fig. 4.6)
On observe par ailleurs, que la méthode root-OPM fournit sensiblement les mêmes per-
formances que les méthodes root-MUSIC et OPM. Le RSB étant très élevé, l’expérience
montre que les différentes versions de l’algorithme ESPRITWED délivrent des résultats
identiques ; en particulier, les performances de l’algorithme AV-ESPTRITWED ne s’amé-
liorent pas avec le paramètre m. Ainsi, nous avons choisi d’indiquer uniquement dans le
tableau les résultats de ESPRITWED-Zha, ESPRITWED-UF et AV-ESPRITWED pour
m = 4. Enfin, les méthodes SWEDE et ESPRITWED fournissent sensiblement les mêmes
performances.

b - Echos corrélés

Dans ce paragraphe, la matrice de covariance des observations est calculée à partir de
l’équation (6.5). Cette expérimentation permet d’évaluer le niveau d’intercorrélation ex-
périmentale entre les échos obtenus à différentes hauteurs. Le module de l’intercorrélation
s’élève à 0, 98 en moyenne et est relativement indépendant de la durée de la fenêtre d’ana-
lyse Tf . Ce niveau d’intercorrélation très élevé, peut provoquer le dysfonctionnement des
méthodes à sous-espaces.
En référence au chapitre 3, deux prétraitements sont nécessaires avant d’utiliser les mé-
thodes à sous-espaces : le blanchiment des données par l’impulsion et l’utilisation des
méthodes de moyennage en sous-bandes.
Le blanchiment des données implique de prendre en compte l’impulsion radar dans l’ex-
pression de la matrice de covariance du bruit, selon l’équation (5.31). Selon les conclusions
du chapitre 3, pour le moyennage direct en sous-bandes (SSP), la largeur de la bande de
fréquences effective doit être comprise entre 50 et 70 % de la bande de fréquences totale
(B). Dans ces premiers tests, elle est prise à 60% de la bande de fréquences totale. Pour un
moyennage direct-inverse (MSSP) et compte tenu du fort RSB des signaux expérimentaux,
la largeur de bande effective doit être comprise entre 70 et 90 % de la bande de fréquences
totale (B). Ainsi, la largeur de la bande effective est prise à 80% de la bande de fréquences
totale.
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Algorithme biais relatif % ;
B∆τ = 0, 43 ;
eequ = 1 cm ; SSP
(MSSP)

biais relatif % ;
B∆τ = 0, 84 ;
eequ = 2 cm ; SSP
(MSSP)

biais relatif % ;
B∆τ = 1, 29 ;
eequ = 3 cm ; SSP
(MSSP)

IFFT non résolu 20 5,4

MUSIC 7,35 (5,33) 0,66 (0,33) 0,22 (0,66)

root-MUSIC 6,96 (5,36) 0,62 (0,63) 0,28 (0,53)

Min-Norm 5,33 (7,33) 0,66 (0,66) 0,22 (0,66)

root-Min-Norm 4,69 (7,42) 0,54 (1,42) 0,26 (0,12)

ESPRIT généralisée 7,35 (7,42) 0,41 (0,18) 0,3 (0,59)

OPM 7,33 (6) 0,66 (0,33) 0,22 (0,66)

root-OPM 7,03 (5,65) 0,61 (0,61) 0,29 (0,54)

SWEDE 7,33 (6) 0,66 (0,66) 0,22 (0,67)

ESPRITWED-Zha 7,48 (7,29) 0,43 (0,19) 0,3 (0,58)

ESPRITWED-UF 7,33 (7,39) 0,41 (0,18) 0,3 (0,58)

AV-ESPRITWED (m=[ 2 :
5])

7,33 (7,40) 0,41 (0,18) 0,3 (0,58)

Tab. 6.2 – Tableau des erreurs relatives pour chaque algorithme avec les deux méthodes
de moyennage en sous-bandes (SSP et MSSP) ; fc = 3, 25 GHz ; les résultats de la méthode
MSSP sont indiqués entre parenthèses.
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Fig. 6.5 – Résultats des méthodes MUSIC, Min-Norm, OPM et SWEDE pour un produit
B∆τ de 0,43.

Le tableau 6.2 indique le biais relatif sur l’épaisseur estimée pour les trois produits
B∆τ de l’expérimentation lorsque les échos sont totalement corrélés. On a distingué les
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résultats avec la méthode de moyennage en sous-bandes SSP et la méthode MSSP entre
parenthèses. La figure 6.5 montre les pseudo-spectres obtenus par les méthodes MUSIC,
Min-Norm, OPM et SWEDE avec les deux méthodes de moyennage en sous-bandes. Les
traits verticaux indiquent les vrais temps de retard. Comme précédemment, les pseudo-
spectres de SWEDE et OPM sont confondus.
Le tableau 6.2 indiquent des tendances de variations analogues à celles qui figurent dans le
tableau 6.1 pour le cas décorrélé. En particulier, toutes les méthodes présentées permettent
d’une part de détecter les échos et d’estimer l’épaisseur du monocouche, et d’autre part, le
biais relatif diminue rapidement lorsque le produit B∆τ augmente. On peut supposer que
la précision souhaitée sur l’épaisseur (i.e. biais inférieur à 5 %) est ainsi atteinte à partir
d’un produit B∆τ supérieur à 0,5.
L’effet du moyennage direct-inverse (MSSP) est sensible et permet pour la plupart des
algorithmes, de réduire le biais de mesure pour le plus faible B∆τ , et de satisfaire le critère
de précision. L’effet du moyennage MSSP se traduit également par une dynamique plus
importante du pseudo-spectre, en comparaison de celle obtenue avec le moyennage SSP
(c.f. Fig. 6.5). Cette amélioration s’explique par la réduction plus importante du niveau de
corrélation entre les échos obtenue après moyennage MSSP.

6.2.4 Traitement après fenêtrage des échos non résolus

En comparaison du paragraphe précédent, le signal utile est ici sélectionné par une
fenêtre temporelle après avoir formé le signal différence. En conséquence, la durée de la
fenêtre temporelle Tf se doit d’être plus étendue que dans le cas précédent. Cette procédure
permet de se rapprocher des conditions réelles d’analyse de signaux expérimentaux.
La figure 6.6 illustre la procédure de fenêtrage des signaux temporels pour les différentes
hauteurs d’antennes. Les pointillés représentent l’enveloppe des signaux après application
de la transformée de Hilbert. De plus, pour les deux plus faibles produits B∆τ , on a consi-
déré deux fenêtres temporelles de durées différentes : la première est ajustée au plus près
de la durée du signal utile, la seconde est davantage étendue. Le signal transitoire dans
l’antenne a été supprimé d’une part par différence entre les deux signaux et d’autre part
par filtrage avec une fenêtre temporelle.
A partir d’un produit B∆τ > 0.8, l’enveloppe des signaux devient bimodale et peut per-
mettre la détection des deux interfaces du monocouche. La position des maxima est cepen-
dant trop éloignée de celle des deux interfaces pour représenter une détection fiable de la
structure du milieu (biais de 20 %). Ces deux maxima sont provoqués par la sommation
des lobes principaux et secondaires des deux échos. Les résultats associés correspondent à
la méthode conventionnelle de traitement ; ils figurent sur la ligne IFFT dans le tableau de
résultats 6.3 et 6.4 et ne dépendent pas du niveau de corrélation entre échos.
Dans la suite de ce paragraphe, les algorithmes sont testés à partir des matrices de cova-
riance, définies aux équations (6.5) et (6.4), selon les deux niveaux d’intercorrélation voulus
(nulle ou totale). De plus, on fera varier légèrement le produit B ×Tf de manière à mettre
en évidence l’influence de ce paramètre sur les performances des algorithmes.
Les deux tableaux suivants (6.3 et 6.4) regroupent les résultats des algorithmes, appliqués
aux signaux de la Fig. 6.6, présentant trois produits B∆τ et deux durées différentes de
fenêtre temporelle (produits B × Tf ). Comme au paragraphe précédent, le cas d’échos to-
talement décorrélés permet d’évaluer dans le tableau 6.3 les performances optimales des
algorithmes. Le tableau 6.4 regroupe les résultats obtenus dans le cas opposé d’échos tota-
lement corrélés, après moyennage en sous-bandes SSP et MSSP.
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Fig. 6.6 – Signaux expérimentaux représentant différents cas de deux échos non résolus ;
la sélection de la partie utile du signal est réalisée par des fenêtres temporelles de différents
B × Tf .

Algorithmes biais (%) ;
B∆τ =
0, 43 ; eequ

= 1 cm ;
BTf = 2

biais (%) ;
B∆τ =
0, 43 ; eequ

= 1 cm ;
BTf = 3, 1

biais (%) ;
B∆τ =
0, 84 ; eequ

= 2 cm ;
BTf = 2, 6

biais (%) ;
B∆τ =
0, 84 ; eequ

= 2 cm ;
BTf = 3, 1

biais (%),
B∆τ =
1, 29 ; eequ

= 3 cm ;
BTf = 3, 1

IFFT non résolu non résolu 20 20 5,4

MUSIC 7,33 10,66 0,33 0,33 0

root-MUSIC 7,33 7,47 0,44 1,79 0,58

Min-Norm 9,33 22 0,33 0,66 0

root-Min-Norm 9,34 20,52 0,41 0,97 0

ESPRIT classique 60,32 62,77 8,91 9,13 0,3

ESPRIT généralisée 7,82 7,04 0,55 1,38 0,2

OPM 8 11,3 0,33 0,33 0

root-OPM 7,67 8,48 0,40 1,52 0,74

SWEDE 8 11,3 0,33 0,33 0

ESPRITWED-Zha 7,86 6,75 0,58 1,3 0,1

ESPRITWED-UF 7,92 7,07 0,51 1,22 0,04

AV-ESPRITWED (m=[
2 : 5])

7,92 7,07 0,51 1,22 0,04

Tab. 6.3 – Performances optimales des algorithmes (en termes de biais relatif sur l’épais-
seur) obtenues par traitement des signaux de la figure (6.6) ; cas d’échos décorrélés ;
fc = 3, 25 GHz.
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Algorithmes biais (%) ;
B∆τ =
0, 43 ;
eequ = 1
cm ;
BTf = 2

biais (%) ;
B∆τ =
0, 43 ;
eequ = 1
cm ;
BTf = 3, 1

biais (%) ;
B∆τ =
0, 84 ;
eequ = 2
cm ;
BTf = 2, 6

biais (%) ;
B∆τ =
0, 84 ;
eequ = 2
cm ;
BTf = 3, 1

biais (%) ;
B∆τ =
1, 29 ;
eequ = 3
cm ;
BTf = 3, 1

IFFT non résolu non résolu 20 20 5,4

MUSIC 9,33(4,66) non résolu
(43,3)

4,33 (3,66) 7,66 (6,33) 0,88 (0,88)

root-MUSIC 7,63 (4,74) 23,25
(46,3)

4,52 (3,77) 7,83 (6,43) 0,88 (1,37)

Min-Norm 9,33 (4,66) non résolu
(34)

3,66 (4,33) 7 (5,33) 0,88 (0,88)

root-Min-Norm 7,63(4,26) 24,34
(44,7)

3,45 (4,08) 6,9 (5,39) 0,81 (0,91)

ESPRIT généralisée 6,96 (6,15) 13,94
(30,4)

4,36 (4,05) 6,95 (5,29) 0,81 (1,1)

OPM 9,33 (4,66) non résolu
(42)

4,33 (3,66) 7,66 (6,33) 0,88 (0,88)

root-OPM 7,61 (4,72) 22,18
(44,8)

4,51 (3,78) 7,74 (6,26) 0,88 (1,36)

SWEDE 9,33 (5,33) non résolu
(35,3)

4,33 (3,66) 7,66 (6,33) 0,88 (0,88)

ESPRITWED-Zha 6,98 (6,5) 12,95
(34,9)

4,43 (4,02) 7,01 (5,36) 0,83 (1,18)

ESPRITWED-UF 6,97 (6,49) 12, 97
(34,12)

4,35 (4,04) 6,94 (5,31) 0,82 (1,15)

AV-ESPRITWED (m=[
2 : 5])

6,97 (6,47) 13 (33,41) 4,35 (4,04) 6,94 (5,31) 0,82 (1,15)

Tab. 6.4 – Tableau des erreurs relatives pour chaque algorithme obtenues par traitement
des signaux de la figure (6.6) avec les deux méthodes de moyennage en sous-bandes (SSP
et MSSP) ; échos totalement corrélés ; fc = 3, 25 GHz ; les résultats de la méthode MSSP
sont indiqués entre parenthèses.

a - Influence du produit B∆τ

Les résultats des tableaux 6.3 et 6.4 indiquent les mêmes tendances de variation que
celles observées au paragraphe 6.2.3. L’erreur relative diminue rapidement lorsque le pro-
duit B∆τ augmente, quelque soit le niveau d’intercorrélation entre échos. Les performances
optimales des algorithmes (i.e. obtenues pour des échos décorrélés) se sont dégradées par
rapport aux résultats du tableau 6.1 ; en particulier pour les signaux de plus faible B∆τ
où l’erreur relative est devenue supérieure à 5 %. La comparaison entre les résultats des
tableaux 6.4 et 6.2 indique que la dégradation des performances est moins spectaculaire en
ce qui concerne les échos corrélés. Les performances des algorithmes satisfont le critère de
précision pour les deux autres cas de produit B∆τ .
En comparant les résultats, on constate comme au paragraphe 6.2.3, que la méthode ES-
PRIT conventionnelle produit une mesure d’épaisseur fortement biaisée pour de faibles
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produits B∆τ . Les méthodes root-OPM, root-MUSIC et OPM fournissent sensiblement
les mêmes résultats, de même que les méthodes SWEDE et AV-ESPRITWED ; compte
tenu du fort RSB, la méthode ESPRITWED moyennée délivre des résultats équivalents
quelque soit la valeur du paramètre m.

b - Influence de la durée de la fenêtre temporelle Tf

La Fig. 6.6 indique que l’on dispose de deux longueurs de fenêtre temporelle pour
les deux signaux présentant le plus faible produit B∆τ (0,43 et 0,84). Les résultats des
tableaux 6.3 et 6.4 permettent d’effectuer une analyse qualitative de l’influence de la durée
de la fenêtre d’analyse sur les performances des algorithmes.
Comparant les résultats à produit B∆τ fixé, le tableau 6.3 montre que les performances
optimales des algorithmes (cas d’échos décorrélés) se dégradent lorsque le produit BTf

augmente. Cet effet est d’autant plus important que le produit B∆τ est faible. Pour le
cas de signaux corrélés (tableau 6.4), la dégradation des performances se traduit par la
perte du caractère haute résolution des algorithmes. Ainsi, MUSIC, Min-Norm, OPM et
SWEDE ne peuvent plus détecter les deux interfaces du milieu pour B∆τ = 0, 43. Ces
mêmes algorithmes produisent une erreur relative supérieure à 5 % pour B∆τ = 0, 84.

Nous interprétons la sensibilité de ces résultats par des erreurs de modèle induites
par des effets d’antennes d’une part, et d’autre part, par des signaux parasites. Dans le
traitement avec les antennes ETSA A4, nous avons partiellement tenu compte des effets de
l’antenne, en annulant le signal transitoire par différence de signaux et filtrage. D’autres
effets pourraient se rajouter ; nous pensons en particulier à un phénomène de dispersion
dans l’antenne, qui modifierait la forme du signal au fur et à mesure de sa propagation.
Lors de l’expérimentation avec le milieu bicouche au paragraphe 6.4, on prendra en compte
plus rigoureusement les effets d’antennes.

6.2.5 Synthèse des résultats

Ces premiers résultats ont permis d’une part, de valider sur des signaux expérimentaux
les résultats de simulation des chapitres précédents, et d’autre part, de comparer les per-
formances des différents algorithmes étudiés dans cette thèse dans un contexte favorable
de fort RSB.
En ce qui concerne les algorithmes présentés aux chapitres 3 et 5, nous avons constaté
que root-OPM, root-MUSIC et OPM fournissent sensiblement les mêmes résultats dans
le contexte expérimental. Vis-à-vis des algorithmes du chapitre 4, nous vérifions que, en
comparaison de l’algorithme ESPRIT généralisé, l’algorithme ESPRIT conventionnel ap-
pliqué sur les données non blanchies, fournit toujours une estimation biaisée de l’épais-
seur, en particulier pour des produits B∆τ < 0, 5. Les algorithmes proposés au chapitre
5 présentent des performances analogues aux précédents. Compte tenu du fort RSB des
expérimentations, on observe aucune différence entre les différentes versions de l’algoritme
ESPRITWED.
Par ailleurs, lorsque les échos sont fortement corrélés, les méthodes de moyennage en sous-
bandes de fréquences permettent de faire fonctionner les différents algorithmes. En compa-
raison de la technique SSP, la méthode de moyennage MSSP permet dans la plupart des
cas, de réduire le biais de mesures sur l’épaisseur d’un facteur supplémentaire. En parti-
culier, les méthodes pseudo-spectrales présentent une meilleure dynamique. La méthode
MSSP est particulièrement utile pour détecter les échos de faibles produits B∆τ .
Par rapport à l’application de cette thèse, les algorithmes satisfont le critère de sélection
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(le critère PSBBTM défini au chapitre 3, limitant l’erreur relative sur l’épaisseur à 5 %) à
partir d’un produit B∆τ compris entre 0, 43 et 0, 84 (en réalité, la résolution temporelle
limite est sans doute plus proche de 0, 43 que de 0, 84). L’épaisseur minimale de chaussée
que l’on pourrait estimer se situe entre 1 cm et 2 cm selon les considérations du para-
graphe 6.2.1. Compte tenu de l’homogénéité des performances des algorithmes dans ce
contexte expérimental à fort RSB, on aura tendance à préconiser d’utiliser les algorithmes
de complexité calculatoire réduite (SWEDE, OPM et les différente versions de la méthode
ESPRITWED) après un moyennage en sous-bandes de fréquences de type MSSP.
Enfin, ces premiers résultats ont permis de mettre en évidence la sensibilité des méthodes
aux erreurs de modèle, par l’intermédiaire de l’influence du produit B×Tf sur les résultats.
Cette sensibilité est d’autant plus grande que les échos présentent de faibles retards diffé-
rentiels (produit B∆τ petit). Le caractère haute résolution de certains algorithmes peut
ainsi disparaître. L’usage des algorithmes à sous-espaces ne présente plus d’intérêt dans ces
conditions, par rapport aux méthodes conventionnelles de traitement (IFFT ou intercorré-
lation). Parmi les raisons possibles pour expliquer ce comportement, nous pensons à une
correction insuffisante des effets d’antennes d’une part, et d’autre part, à une erreur de la
mesure de l’impulsion. L’influence des antennes risque de devenir prépondérante lorsqu’on
ausculte un milieu de plusieurs couches. Aussi, pour les expérimentations sur le milieu
bicouche du paragraphe 6.4, nous caractériserons rigoureusement les effets d’antennes par
un quadripôle d’erreurs [16, 27].

6.3 Expérimentations avec le radar impulsionnel sur un mi-
lieu monocouche

Les algorithmes du chapitre 3 ont été validés à partir de signaux issus d’un radar
impulsionnel commercial GSSI et du dispositif expérimental décrit dans ce paragraphe
[108]. Par rapport au paragraphe précédent, l’exploitation des signaux GPR nécessite de
réaliser une FFT du signal pour calculer les échantillons fréquentiels dans la bande utile.
Le monocouche est un « milieu modèle », constitué d’un matériau sans rugosité et de très
faible conductivité. On ne peut plus séparer les échos pour régler la corrélation entre échos,
comme dans le milieu virtuel du paragraphe précédent. Comme on s’attend à un fort niveau
d’intercorrélation entre échos, les algorithmes à sous-espaces sont mis en oeuvre à partir
des deux techniques de moyennage en sous-bandes de fréquences (SSP et MSSP) décrites
au chapitre 3. Par rapport à [108], l’expérimentation a été étendue dans ce paragraphe à
tous les algorithmes présentés dans ce document.
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6.3.1 Dispositif expérimental
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Fig. 6.7 – Schéma du dispositif expérimental

Le radar géophysique utilisé dans le réseau des LPC, est un radar impulsionnel SIR-3000
du constructeur GSSI. Il est formé d’une antenne d’émission et d’une antenne de réception
très proches l’une de l’autre. Le radar fonctionne en mode bistatique : on n’observe pas de
signal parasite transitoire en début d’enregistrement comme en monostatique ; par contre,
l’onde aérienne entre l’émetteur et le récepteur peut venir perturber le signal utile. Cepen-
dant, en choisissant une hauteur d’antennes suffisante, l’onde directe peut être distinguée
et filtrée par une fenêtre temporelle appropriée. De plus, compte tenu de la proximité des
antennes d’émission et de réception, on pourra supposer un mode de fonctionnement en
rétrodiffusion à incidence normale.
Les antennes sont imprimées et de type papillon, comme l’illustre la figure 6.7. Le construc-
teur a réduit les lobes arrières par un blindage. Nous les avons utilisées dans un contexte
différent de leur usage conventionnel. Elles sont en général couplées en champ proche (au
contact) au milieu à ausculter. Nous les avons surélévées d’une hauteur de 29 cm environ
par rapport aux différents milieux testés, afin de satisfaire les conditions de champ lointain.
Les antennes ne sont pas très directives dans l’air, et peuvent favoriser l’apparition d’échos
parasites dus aux réflexions sur les bords du milieu-cible.
Dans cette configuration expérimentale, la fréquence centrale du radar est de 1,7 GHz,
et la bande de fréquences est environ de 2 GHz à -6 dB, comme le montre la mesure de
l’impulsion radar sur la figure 6.8. Au niveau du logiciel d’acquisition du SIR-3000, nous
avons supprimé les paramètres par défaut pour obtenir un signal brute non traité.

La cible à ausculter est un milieu monocouche de dimension 0, 6×0, 6 m2, placé sur un
plan métallique. Le milieu monocouche est constitué d’un matériau sans rugosité de faible
conductivité, de manière à pouvoir négliger la dispersion du signal dans le matériau. Nous
avons utilisé deux types de matériaux, une plaque de granite polie de 10, 4 cm d’épaisseur,
et une plaque de polychlorure de vinyle (PVC) d’épaisseur 2 cm. La constante diélectrique
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des deux matériaux à 2 GHz est égale à 5, 07− 0, 15j et 2, 9− 0, 015j respectivement selon
[19]. Ces deux matériaux correspondent respectivement à un produit B∆τ de 3 et de 0, 45.
Ils permettent donc de tester les algorithmes sur des échos résolus et des échos non résolus
en temporel. En admettant que la constante diélectrique de la chaussée est égale à 5 [19],
la plaque de PVC est équivalente à une épaisseur de chaussée de 1, 5 cm. La configuration
expérimentale avec la plaque de PVC permet de tester la faisabilité de la mesure de couches
minces de chaussées.
Au paragraphe suivant, nous discutons de la représentativité de l’approche expérimentale
choisie vis-à-vis de l’application, dans la bande de fréquences du radar géophysique.
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Fig. 6.8 – Impulsion temporelle et fréquentielle.

6.3.2 Représentativité de l’expérimentation vis-à-vis de l’application

Dans ce paragraphe, nous justifions le choix d’utiliser un "matériau-modèle" plutôt
que des échantillons de chaussées pour montrer la faisabilité de l’application radar. Nous
discutons tout d’abord de l’équivalence entre les deux matériaux d’un point de vue électro-
magnétique, pour les longueurs d’ondes du radar géophysique (20 cm dans l’air pour une
fréquence centrale de 1, 5 GHz). Les conséquences possibles de ce choix sur le fonctionne-
ment des algorithmes sont abordées ensuite.

Le matériau de chaussée présente une certaine rugosité de surface et est physiquement
hétérogène. Aux fréquences du radar géophysique, il peut cependant être assimilé à un
matériau homogène sans rugosité, d’après les arguments suivants :

– La rugosité de surface du matériau de chaussée satisfait le critère de Rayleigh : l’écart-
type des hauteurs σh vérifie l’inégalité σh < λair/8, et peut donc être négligée.

– La longueur d’onde dans le matériau, λ, est plus grande que la taille des agrégats
composant le matériau de chaussée : les agrégats font 1 à 2 cm de diamètre maximum
environ, tandis que la longueur d’onde dans le matériau, λ, est de 9 cm pour une
permittivité de 5.

A partir de mesures radar, nous avons vérifié que le bruit spatial présentait globalement le
même niveau de fluctuations (écart-type) sur un échantillon de chaussée que sur la plaque
de PVC. Ainsi, nous avons considéré la chaussée comme un matériau homogène.



150 Expérimentations

En ce qui concerne le fonctionnement des algorithmes, l’influence des caractéristiques du
matériau peut intervenir au niveau de l’amplitude de l’intercorrélation entre échos et sur
le RSB :

– L’hétérogénéité du matériau, ainsi que la rugosité, ajoutent un caractère aléatoire à la
propagation, d’autant plus faible que la longueur d’onde est grande devant la taille des
hétérogénéités. Selon [33][chapitre 18], cela se traduit par une légère modulation de
phase sur chacun des échos rétrodiffusés, qui a pour effet de réduire l’intercorrélation
entre échos.

– Le contraste diélectrique air-matériau est plus faible pour un matériau de PVC que
pour un matériau de chaussée. Ceci a pour conséquence de réduire le RSB du premier
écho (d’environ −3 dB) et l’effet d’échos multiples éventuels. Le raisonnement est in-
versée en ce qui concerne le deuxième écho qui se réfléchit sur la plaque métallique ; la
différence de RSB est de +1 dB environ en faveur du matériau PVC. Ces différences
de RSB devraient produire globalement une erreur REQMR légèrement plus élevée
pour les expérimentations réalisées sur la plaque de PVC. Ces résultats seraient plus
sensibles à faible RSB.

En conséquence, les caractéristiques du matériau de chaussée pourraient légèrement
améliorer les performances des algorithmes à sous-espaces en comparaison des résultats
obtenus sur un milieu homogène sans rugosité telle que la plaque de PVC ou de granite.

Enfin, les matériaux-modèles présentent des avantages pratiques non négligeables : ils
permettent une manutention plus aisée, leur polissage est plus facile que celui d’un matériau
de chaussée, la mesure absolue de hauteur d’antenne et la mesure d’épaisseur du matériau
sont précises.

6.3.3 Jeux de données

Les données sont constituées de profils radar (ou A-scan) de durée 10 ns chacun, com-
portant 1024 échantillons temporels ; la fréquence d’échantillonnage est de 102 GHz. Nous
avons déplacé l’antenne latéralement entre les différents profils afin d’obtenir des mesures
spatiales indépendantes. Ainsi, nous obtenons un B-scan ou radargramme présenté sur les
figures 6.10 et 6.12.
Les figures 6.9 et 6.11 présentent le dispositif expérimental pour les deux matériaux mo-
nocouches, qui permettent de générer des échos résolus (plaque de granite) et non résolus
(plaque de PVC) en temporel. La flèche blanche sur les radargrammes indique la position
du profil vertical, dont on a extrait les signaux présentés sur la figure 6.13. Le niveau du
RSB est d’environ 20 dB. Les pointillés représentent l’enveloppe des signaux après applica-
tion de la transformée de Hilbert. Le premier écho noté 1 correspond à l’onde directe qui se
propage dans l’air entre les deux antennes. Le deuxième et le troisième échos sur la figure
6.13-a, notés 2 et 3 respectivement, correspondent aux deux échos rétrodiffusés par les
deux premières interfaces. Sur la figure 6.13-b, les échos 2 et 3 se recouvrent partiellement
en temporel. Des échos multiples apparaissent à la fin du profil radar, et seront filtrés.
Les algorithmes à sous-espaces sont mis en oeuvre à partir de la matrice de covariance
associée aux données. Pour estimer cette matrice selon la relation de l’équation (3.11), on
a sélectionné 20 profils de la partie centrale des radargrammes précédents. Enfin, une FFT
des signaux temporels permet de calculer 101 échantillons fréquentiels dans une bande de
2 GHz, centrée autour de la fréquence centrale de l’impulsion (1, 7 GHz).
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Fig. 6.9 – Dispositif expérimental pour ob-
tenir des échos résolus (monocouche granite,
B∆τ = 3, fc = 1, 7 GHz).
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Fig. 6.10 – Radargramme associé au dispo-
sitif de la Fig. 6.9 (B∆τ = 3).
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6.3.4 Prétraitements des données

L’intercorrélation entre échos étant supposée forte, les algorithmes sont mis en oeuvre
après le moyennage en sous-bandes de fréquences présenté au chapitre 3. Ce moyennage
nécessite au préalable de blanchir les données par l’impulsion radar. Auparavant, on aura
sélectionné le signal utile par une fenêtre temporelle et généré les échantillons fréquentiels
du signal utile par transformée de Fourier, comme indiqué selon le schéma 6.14.

Données

  brutes

Transformée

  de Fourier
Blanchiment

 Moyennage 

en sous-bande

de fréquences

 Algorithmes

       HR
Fenêtrage 

 temporel

Fig. 6.14 – Schéma des différents prétraitements réalisés

a - Fenêtrage temporel du signal utile

Le premier prétraitement consiste à utiliser un filtre temporel pour ne retenir que les
deux premiers échos réfléchis par les deux interfaces du monocouche. Cette opération per-
met de faire mieux correspondre le signal expérimental au modèle de signal attendu.
Il convient en particulier d’éliminer l’onde directe dans l’air, car le signal associé ne res-
semble pas au signal émis par le GPR en direction de la cible. L’intervalle temporel pos-
térieur à l’écho métallique peut regrouper à la fois des échos multiples (réfléchis entre les
deux interfaces du monocouche), et des échos parasites dus aux réflexions sur les bords du
milieu. Les premiers obéissent au modèle du signal attendu et pourraient être détectés par
les algorithmes ; les seconds s’éloignent du modèle et peuvent venir perturber le fonction-
nement des algorithmes. L’expérience montre que cette étape de sélection de l’intervalle
utile est primordiale pour obtenir de bonnes performances.
La figure 6.15 illustre le résultat du fenêtrage temporel dans le cas des deux monocouches.
Les échos multiples et l’onde directe dans l’air sont éliminés. En comparaison du filtrage
utilisé au paragraphe 6.2.3, nous avons appliqué une fenêtre temporelle de produit B × Tf

de 4.7 et 2.7 pour le granite et le PVC respectivement.
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Fig. 6.15 – Résultats du fenêtrage temporel des signaux de la Fig. 6.13 : a - monocouche
de granite (B × Tf = 4, 7), b - monocouche de PVC (B × Tf = 2, 7).
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b - Transformée de Fourier

Les algorithmes évalués dans ce chapitre réalisent le traitement du signal dans le do-
maine fréquentiel. Nous appliquons une transformée de Fourier au signal temporel précé-
dent, pour obtenir 101 échantillons fréquentiels dans une bande de 2 GHz, centrée autour
de la fréquence centrale du radar, i.e. la bande [0, 7 − 2, 7] GHz.

c - Blanchiment des données par l’impulsion

Le troisième prétraitement qui est présenté au paragraphe suivant, nécessite au préa-
lable de blanchir les données par l’impulsion radar. Cette opération est réalisée dans le
domaine fréquentiel, en divisant la transformée de Fourier du signal mesuré par la trans-
formée de Fourier de l’impulsion radar, selon la procédure détaillée au paragraphe 6.2.2.
L’impulsion radar e(t) est estimée par la mesure du signal réfléchi sur un plan métallique,
positionné à la même hauteur de travail que le matériau à ausculter. L’importance de cette
mesure et ses conditions de mise en oeuvre sont précisées au paragraphe 6.2.2-b. [29, 30, 49]
soulignent que le blanchiment des données modifie les propriétés du bruit et peut dégrader
le RSB des échos de plus grande amplitude. Le premier inconvénient peut être aisément
éliminé, en réalisant une décomposition généralisée en éléments propres du couple de ma-
trices (Γ,Σ), telle que le propose [108] par exemple. Γ représente la matrice de covariance
des observations et Σ, celle du bruit. De plus, l’impulsion du radar conventionnel étant de
type Ricker [109], l’amplitude de l’impulsion radar ẽ(f) montre des variations douces, sans
zéros sur une large bande de fréquences (cf. Fig. 6.8). Aussi, dans cette expérimentation,
le blanchiment des données dans la bande de fréquences [0, 7 − 2, 7] GHz présente aucune
difficulté particulière.
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Fig. 6.16 – Résultats du blanchiment des signaux de la Fig. 6.15 par l’impulsion radar de
la Fig. 6.8 : (a) monocouche de granite, (b) monocouche de PVC.
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d - Moyennage en sous-bandes de fréquences

Selon les éléments de discussion du paragraphe 6.3.2, les échos des deux interfaces du
monocouche sont fortement corrélés. Aussi, les algorithmes sont mis en oeuvre après les
deux techniques de moyennage en sous-bandes de fréquences, présentées au chapitre 3.
Elles permettent en effet de réduire artificiellement le niveau de corrélation entre échos, et
ainsi faire fonctionner les algorithmes.
On estime dans un premier temps la matrice de covariance à partir de 20 profils radar indé-
pendants selon l’équation (3.11). Ensuite, les équations (3.18), (3.19) et (3.26) sont utilisées
pour calculer la matrice de covariance rectifiée (en sous-bandes). D’après les résultats du
chapitre 3, les meilleures performances sont obtenues pour des largeurs de sous-bandes de
fréquences, comprises entre 50% et 70% (technique SSP) et 70% à 90% (technique MSSP)
de la bande totale de fréquences ; la bande effective comporte L = 60 échantillons (60%)
et L = 75 échantillons (75%) respectivement.

6.3.5 Résultats des mesures d’épaisseur

Ce paragraphe présente les résultats de mesures de l’épaisseur des monocouches de PVC
et de granite, obtenus par les algorithmes présentés dans ce document. On distingue dans
les tableaux suivants les algorithmes de la littérature (MUSIC, root-MUSIC, Min-Norm,
root-Min-Norm, OPM, LSMYW, SWEDE et ESPRITWED-Zha) et les méthodes proposées
dans ce manuscrit (root-OPM, ESPRIT généralisée, ESPRITWED-UG, ESPRITWED-UF,
AV-ESPRITWED). Précisons que l’algorithme ESPRIT généralisé est utilisé dans le cas
particulier 7 du tableau 4.1. La méthode AV-ESPRITWED est utilisé avec le paramètre
m ayant comme valeur 2, 3, 4, 5.
Pour ces tests, la dimension du sous-espace signal des méthodes à sous-espaces est définie
comme étant le nombre réel d’échos attendus, i.e. K = 2. En ce qui concerne la méthode
paramétrique LSMYW, nous avons choisi l’ordre du modèle AR qui permettait d’optimiser
les résultats, c’est-à-dire d’obtenir le biais minimal. Cet ordre est égal à 5 avec la méthode
de moyennage direct (SSP) et égal à 4 avec le moyennage direct-inverse (MSSP) dans la
situation où les échos sont résolus. Cet ordre s’élève respectivement à 30 et à 12 pour les
échos non résolus avec un moyennage direct et direct-inverse.

a - Cas d’échos résolus (monocouche de granite, B∆τ = 3)

La figure 6.17 illustre les résultats obtenus par les algorithmes sur la plaque de granite.
Afin de ne pas surcharger la figure, le résultat de cinq algorithmes uniquement (MUSIC,
Min-Norm, LSMYW, OPM, SWEDE) est indiqué. Le tableau 6.5 regroupe les résultats de
tous les algorithmes, incluant les versions polynomiales.
Quelle que soit la technique de moyennage, toutes les méthodes situent précisément les
temps de retard des deux échos, et fournissent un biais relatif sur l’épaisseur inférieur à 5%.
La famille des algorithmes ESPRITWED fournit globalement les meilleures performances
avec un biais inférieur à 1 %. Seuls Min-Norm et sa version polynomiale, root-Min-Norm,
révèlent une erreur relative légèrement supérieure à 5% avec la méthode de moyennage
MSSP.



6.3 Expérimentations avec le radar impulsionnel sur un milieu monocouche 155

Algorithme biais relatif % (SSP,
60 %)

biais relatif % (MSSP,
75 %)

GPR 4 4

MUSIC 2,24 1,28
root-MUSIC 2,26 1,38
Min-Norm 1,73 5,6
root-Min-Norm 1,63 5,48
ESPRIT 0,05 1,67
LSMYW 3,83 1,47
OPM 2,18 1,29
root-OPM 2,23 1,38
SWEDE 1,86 1,75
ESPRITWED-Zha 0,4 0,03
ESPRITWED-UG 0,01 1,42
ESPRITWED-UF 0,4 0,03
AV-ESPRITWED (m=2) 0,1 1,15
AV-ESPRITWED(m=3) 0,16 0,92
AV-ESPRITWED (m=4) 0,17 0,75
AV-ESPRITWED (m=5) 0,23 0,47

Tab. 6.5 – Tableau des erreurs relatives, obtenues par les algorithmes avec les méthodes
de moyennage SSP et MSSP ; e = 10, 4 cm ; ǫr = 5, 07 − 0, 15j ; fc = 1, 7 GHz.
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Fig. 6.17 – Pseudo-spectres temporels obtenus après traitement des signaux de la Fig. 6.13-
a sur le monocouche de granite, par les méthodes MUSIC, Min-Norm, LSMYW, OPM et
SWEDE.
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b - Cas d’échos non résolus (monocouche de PVC, B∆τ = 0, 45)

La situation présentée dans ce paragraphe est représentative de l’auscultation de couches
minces de chaussées (du type BBTM) avec un GPR conventionnel. La figure 6.18 illustre
les pseudo-spectres obtenus par les algorithmes MUSIC, Min-Norm, LSMYW, OPM et
SWEDE, sur le monocouche de PVC. Les deux maxima de plus forte amplitude permettent
de détecter les deux interfaces du monocouche, et d’estimer l’épaisseur du matériau. L’en-
semble des résultats des algorithmes du paragraphe précédent est indiqué dans le tableau
6.6 en termes de biais relatif sur l’épaisseur.
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Fig. 6.18 – Pseudo-spectres temporels obtenus après traitement des signaux de la Fig. 6.13-
b sur le monocouche de PVC, par les algorithmes MUSIC, Min-Norm, LSMYW, OPM et
SWEDE.

Quelle que soit la méthode de moyennage en sous-bandes, la méthode à sous-espaces
linéaire SWEDE perd son caractère haute résolution, en ne détectant qu’un seul écho à
l’instar de la IFFT. La méthode paramétrique LSMYW et la plupart des versions de l’al-
gorithme ESPRITWED affichent une erreur trop importante pour satisfaire les critères de
l’application. Seule la méthode ESPRITWED avec m = 4 échappe à cette tendance. Les
autres méthodes à sous-espaces fournissent un résultat satisfaisant dans le cas du moyen-
nage MSSP uniquement.
On observe dans la plupart des cas, que la technique de moyennage direct-inverse MSSP
permet de réduire l’erreur relative sur l’épaisseur en dessous de 5 %. En d’autres termes,
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le moyennage MSSP réduit l’intercorrélation d’un niveau suffisant pour faire fonctionner
correctement les algorithmes. Les pseudo-spectres obtenus dans ces conditions ont une plus
grande dynamique que ceux obtenus avec la technique SSP, comme le montre la compa-
raison des Fig. 6.18-b et 6.18-c. A l’inverse, on analysera avec prudence les résultats des
algorithmes, pour lesquels l’erreur augmente en passant de la technique SSP à la technique
MSSP. D’après ces expérimentations, la famille des méthodes ESPRITWED, et SWEDE,
semble être plus sensible aux erreurs de modèle que les autres méthodes.
Les résultats obtenus dans ce paragraphe sont à comparer aux résultats du tableau (6.4),
obtenus en mode monostatique pour un produit B∆τ = 0.43. L’analyse des deux tableaux
inciterait à réduire légèrement la durée de la fenêtre temporelle (i.e. diminuer le produit
B×Tf à 2 environ) pour améliorer les performances des différents algorithmes sur le mono-
couche PVC. Dans cette expérimentation, la forme de l’impulsion ne permet pas d’atteindre
cette limite de B × Tf à 2. Inversement, cette comparaison met en évidence l’importance
de l’étape de fenêtrage temporel, présentée au paragraphe 6.3.4.a.

Algorithme biais relatif %
(SSP, 60 %)

biais relatif %
(MSSP)

GPR non résolu non résolu

MUSIC 4,8 0,41

root-MUSIC 9,08 0,40

Min-Norm 30,3 0,85

root-Min-Norm 32 1,2

ESPRIT 9 0,43

LSMYW 22.31 (ordre 30) 12,63 (ordre 12)

OPM 7,46 2,66

root-OPM 10,81 0,83

SWEDE non résolu non résolu

ESPRITWED-Zha 38,05 59,64

ESPRITWED-UG (UF) 38,95 (38,05) 35,7 (59,64)

AV-ESPRITWED (m=2) 34,37 35,92

AV-ESPRITWED (m=3) 34,58 22,14

AV-ESPRITWED (m=4) 27,17 4,31

AV-ESPRITWED (m=5) 7,41 64,98

Tab. 6.6 – Tableau des erreurs relatives, obtenues par les algorithmes avec les méthodes
de moyennage SSP et MSSP ; e = 2 cm ; ǫr = 2, 9 − 0, 015j ; fc = 1, 7 GHz.

6.3.6 Synthèse des résultats

Tout d’abord, nous avons vu qu’il était nécessaire d’utiliser trois prétraitements avant
d’utiliser les méthodes super et haute résolution. Ces prétraitements sont le filtrage tem-
porel pour éliminer l’onde directe dans l’air, les échos multiples et les effets de bord, le
blanchiment des données par l’impulsion et enfin le moyennage en sous-bandes pour ré-
duire l’intercorrélation entre échos.
Dans la situation où les échos sont résolus par le GPR (B∆τ > 2), tous les algorithmes pré-
sentés fournissent des performances satisfaisantes, en mesurant l’épaisseur du monocouche
avec une erreur relative inférieure à 5%.
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Dans la situation contraire (B∆τ < 1), le moyennage en sous-bandes de fréquences permet
de faire fonctionner les algorithmes à sous-espaces, à l’exception de SWEDE. Il est néces-
saire d’utiliser la technique MSSP pour obtenir une erreur relative sur l’épaisseur inférieure
à 5%. Par ailleurs, la méthode ESPRITWED semble moins robuste par rapport aux autres
méthodes à sous-espaces.
En ce qui concerne l’application de cette thèse, ces expérimentations sur des "matériaux-
modèles" ont permis de montrer la faisabilité de la mesure des couches fines de matériaux.
Les éléments de discussion du paragraphe 6.3.2 laissent supposer une possible amélioration
des performances sur un matériau faiblement rugueux et hétérogène (dans la limite du
critère de Rayleigh). Aussi, nous pensons que les expérimentations réalisées dans ce para-
graphe permettent de montrer la faisabilité de la mesure de couches minces de chaussée
avec un radar impulsionnel GPR standard de 2 GHz de largeur de bande. L’algorithme à
recommander est la méthode polynomiale root-OPM, car d’une part elle possède dans ces
tests de bonnes performances, et d’autre part son coût calculatoire est faible.
Le paragraphe suivant étend le test de faisabilité à un matériau bicouche, de structure
proche de celle d’une chaussée.

6.4 Expérimentations sur un milieu bicouche

Cette expérimentation permet de se rapprocher des conditions d’auscultation d’une
structure de chaussée, qui serait composée d’une couche de liaison et d’une couche de rou-
lement de faible épaisseur. L’auscultation électromagnétique de cette structure donne lieu
à la succession d’un écho résolu, précédé de deux échos non résolus en temporel. Ce para-
graphe permet de mettre en évidence les difficultés de mises en oeuvre des algorithmes à
sous-espaces dans un contexte de profondeur optique plus grande, et d’un nombre d’inter-
faces plus importants.
En principe, trois échos doivent être détecté afin de mesurer deux épaisseurs. Cependant,
compte tenu de l’objectif de cette thèse, on se focalisera sur la mesure d’épaisseur de la
première couche du milieu. Dans ce contexte, plutôt que de traiter la totalité de l’enregis-
trement, en détectant les 3 interfaces du milieu, une alternative consiste à identifier par
filtrage adapté l’intervalle temporel contenant les échos non résolus, associés à la première
couche, puis d’appliquer les algorithmes à sous-espaces sur cet intervalle uniquement, en
supposant qu’il contient uniquement 2 échos.
Nous proposons d’utiliser ce procédé par l’intermédiaire de deux dispositifs expérimentaux.
Le premier consiste à générer un milieu bicouche virtuel à l’exemple de l’expérimentation du
paragraphe 6.2. Dans la seconde expérimentation, le bicouche est un "matériau-modèle",
constitué de la superposition des plaques de granite d’épaisseur de 5,4 cm et de PVC
d’épaisseur de 2 cm, de mêmes caractéristiques que celles utilisées lors de l’expérimenta-
tion du paragraphe 6.3.
Nous avons choisi de réaliser ces mesures en monostatique à l’aide du radar à sauts de
fréquence. En comparaison du paragraphe 6.2, nous avons utilisé une antenne ETSA de
format A5, schématisée à la Fig. 6.19, qui a fait l’objet de nombreuses expérimentations
dans [16] pour une application similaire. Ses dimensions plus réduites permettent en outre
de satisfaire les conditions de champ lointain plus aisément, et aussi de varier plus fa-
cilement les configurations de hauteurs. Les différentes caractéristiques de cette antenne
(diagramme de rayonnement, bande passante, directivité,...) sont données dans [115].
En comparaison du paragraphe 6.2, nous utilisons les antennes de manière plus rigou-
reuse en procédant à leur calibration préliminaire [27]. Cette procédure de calibration sera
exposée au paragraphe 6.4.2.
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Fig. 6.19 – Schéma du dispositif expérimental.
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Fig. 6.20 – Vue du dispositif expérimental.
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6.4.1 Mise en oeuvre des algorithmes après filtrage adapté

Comme on vient de le préciser, dans le cas d’un matériau bicouche, trois échos doivent
être détecté afin de mesurer deux épaisseurs. Cependant, compte tenu de l’objectif de
cette thèse, on se focalise sur la mesure d’épaisseur de la première couche du milieu. Dans
ce contexte, une alternative consiste à utiliser les méthodes à sous-espaces après filtrage
adapté. Ceci permet d’une part d’améliorer le rapport signal sur bruit, et d’autre part,
de définir des intervalles temporels où l’utilisation des méthodes à sous-espace est la plus
utile. Dans les intervalles où les échos sont résolus par un traitement classique (IFFT, fil-
trage adapté), les méthodes super et haute résolution n’apportent rien et il est inutile de
les mettre en oeuvre [33]. En revanche dans les intervalles temporels où les traitements
conventionnels laissent supposer la présence de plusieurs échos non résolus, les méthodes
super et haute résolution deviennent très intéressantes. Cette solution est préconisée par
quelques auteurs [33, 70].

Dans ces expérimentations, le RSB est fort (supérieur à 40 dB), par conséquent, la fonc-
tion du filtrage adapté à améliorer le RSB n’est pas exploitée. Dans ce contexte, une autre
solution consiste simplement à identifier par filtrage adapté deux intervalles temporels dis-
joints, comme le montrent les figures 6.26 et 6.31. Ainsi, il est utilisé pour isoler le signal
correspondant à la première couche du milieu, i.e. la couche de roulement dans le cas
d’une chaussée. On applique ainsi les algorithmes sur les données dans le premier intervalle
identifié, en supposant qu’il contient un nombre limité d’échos. Pour les paramètres expéri-
mentaux choisis, l’enveloppe du filtrage adapté permet en principe de distinguer deux lobes
principaux. Le premier lobe contient les deux échos non résolus de la première couche ; le
second lobe représente l’écho sur la troisième interface du milieu (le réflecteur métallique).
Un seuil sur l’amplitude de l’enveloppe permet de délimiter le début et la fin de l’intervalle
temporel. Selon la valeur du produit B∆τ de la seconde couche, le second lobe est plus
ou moins détaché du premier, et le minimum entre les deux lobes peut être plus ou moins
marqué.
Les figures 6.26 et 6.31-a illustrent la procédure présentée sur les deux expérimentations
réalisées dans cette partie.
Une fois le fenêtrage temporel réalisé sur les données brutes, une transformée de Fourier
permet de générer les données fréquentielles. A ce stade, la mise en oeuvre des algorithmes
devient analogue à celle décrite aux paragraphes 6.2 et 6.3 sur un milieu monocouche.

6.4.2 Calibration de l’antenne ETSA

En considérant l’antenne comme un système linéaire causal, la propagation dans l’an-
tenne est modélisée par un quadripôle selon le schéma de la Fig. 6.21. Le signal de mesure
de l’analyseur S11 à la fréquence f , noté par la suite s11(f), est relié à la fonction de
transfert du milieu à ausculter gxx(f) à la fréquence f par la relation non linéaire suivante
[27, 16] :

s11(f) = hi(f) +
gxx(f)hr(f)ht(f)

1 − gxx(f)hf (f)
(6.6)
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Fig. 6.21 – Schéma équivalent de l’antenne sous forme d’un quadripôle ; d’après [16]

Dans cette expression, le signal gxx(f) représente le signal de mesures à une fréquence
f , compensé des effets d’antennes. gxx représente le vecteur de mesures sur une bande de
fréquences B. Il correspond au vecteur des observations ỹ, dont on a proposé une modé-
lisation simple au chapitre 2. Les méthodes HR ne peuvent pas être appliquées au signal
s11, car ce dernier ne vérifie pas l’hypothèse de linéairité par rapport au(x) paramètre(s).
Le vecteur s11 représente le signal s11(f) sur une bande de fréquences B. Ainsi, il convient
de traiter le signal gxx(f), qui s’exprime à partir de la mesure de s11(f) suivant l’équation :

gxx(f) =
s11(f) − hi(f)

(s11(f) − hi(f))hf (f) + hr(f)ht(f)
(6.7)

La phase de calibration et de calcul de gxx(f) vient en préliminaire aux pré-traitements
présentés au paragraphe 6.3.4.
Les trois paramètres du quadripôle (hi(f), hf (f) et le produit hr(f)× ht(f)) sont estimés
par la procédure de mesures décrite dans [27, 16]. Cette dernière nécessite de faire l’hy-
pothèse supplémentaire que l’antenne ETSA rayonne comme un dipôle de Hertz, placé à
une hauteur h0 + h au-dessus de la cible. Ce dernier paramètre est également estimé par
l’expérimentation à partir de la mesure de s11 − hi sur un réflecteur parfait à différentes
hauteurs [27, 16]. Le vecteur hi représente le signal hi(f) sur une bande de fréquences
B. Nous avons vérifié que h0 était de l’ordre de 3 cm comme dans [16] ; on le supposera
constant dans la bande de fréquences.
Le vecteur hi représente les pertes en réflexion de l’antenne [27, 16]. Sur la figure 6.22,
on constate que l’antenne réfléchit environ 30 % de l’énergie qui lui est transmise. La
transformée de Fourier inverse de hi correspond au signal transitoire qui figure en début
d’enregistrement des signaux de la figure 6.3. En principe, le vecteur hi est indépendant des
caractéristiques de la cible (sa permittivité notamment) si les conditions de champ lointain
sont respectées. En pratique, on détermine hi en mesurant s11 en espace libre (sans cible).
Pour ce faire, on a utilisé un absorbant micro-onde (Eccosorb AN77) et nous avons surélevé
l’antenne d’une distance supérieure à la longueur optique du milieu à ausculter.
Les vecteurs hr et ht représentent les fonctions de réception et de transmission de la ré-
ponse en fréquence de l’antenne [27, 16]. Ainsi, le produit hr(f)ht(f) représente le gain en
rétrodiffusion de l’antenne. Dans l’idéal, il correspond à un déphasage pur, qui déplace le
plan de phase initial (connecteur de l’antenne) à l’altitude h0 du point source du dipôle
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équivalent de l’antenne. Une linéarité de sa phase révèle une antenne non dispersive [27].
Le vecteur hf dépend de la section transversale de l’antenne et tient compte aussi des
réflexions multiples dans l’antenne [27, 16]. D’après la figure 6.23, le produit gxx(f)hf (f)
ne peut être négligé dans l’expression (6.6) sur la bande de fréquences.
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Fig. 6.22 – Variations des trois termes de calibration (en module et argument) obtenues
avec l’antenne ETSA A5 dans le domaine fréquentiel.
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Pour illustrer la phase de calibration, on a représenté sur la Fig. 6.24-a successivement
la transformée de Fourier inverse du vecteur brut s11 noté par la suite s11(t) obtenu sur une
plaque métallique de 0, 6×0, 6m2, placée à 16 cm de l’antenne, et la transformée de Fourier
inverse du vecteur s11 − hi, notée s11(t)− hi(t). Le vecteur temporel brut est dominé par
l’amplitude du transitoire hi(t). Ce dernier présente un maxima d’amplitude plus élevé que
l’écho à détecter. Le vecteur temporel corrigé s11(t)−hi(t) permet de faire apparaître plus
distinctement l’écho métallique. s11(t)−hi(t) représente une première étape de correction,
qui améliore la détection des signaux utiles. C’est la correction qui a été implicitement
utilisée pour les experimentations du paragraphe 6.2 en effectuant une différence entre les
signaux provenant de deux hauteurs différentes.
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Fig. 6.24 – Enveloppes des signaux temporels après les deux étapes de calibrage d’antenne.

6.4.3 Bicouche virtuel

A partir du jeu de données constitué après calibration de l’antenne, nous avons diffé-
rentes mesures du vecteur gxx sur un réflecteur parfait de dimension 0, 6 × 0, 6 m2, placé
en champ lointain à différentes hauteurs. Le dispositif expérimental est identique à celui du
paragraphe 6.2. On génère artificiellement par combinaison des mesures un signal composé
de trois échos. Les trois hauteurs (h = 10, 14, 22 cm) sont choisies de manière à représenter
un signal radar d’auscultation d’un bicouche de chaussée. En termes de produit B∆τ , les
deux premiers échos sont non résolus en temporel (B∆τ = 0, 53), tandis que le troisième
se distingue plus aisément (B∆τ = 1, 06).
Les algorithmes sont mis en oeuvre à partir de la matrice de covariance des données. Pour
simplifier, on évalue uniquement les performances optimales des algorithmes à travers le
cas des échos totalement décorrélés. Notant ỹi = gxxi, le vecteur des observations à la iieme

hauteur, la matrice de covariance est calculée par la relation suivante :

Γcn =
3∑

i=1

< ỹiỹ
H
i > (6.8)
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Chaque vecteur des observations gxxi est composé de 201 échantillons fréquentiels, com-
pris dans la bande [1, 5 − 3, 5] GHz. Avant traitement, on calcule le signal temporel par
transformée de Fourier inverse, afin de limiter la fenêtre d’analyse et supprimer les échos
parasites.
La Fig. 6.25 décrit les transformées de Fourier inverse des signaux expérimentaux gxxi

obtenus à trois hauteurs différentes. Une fenêtre fixe est ensuite appliqué à chacune des
transformées de Fourier inverse des vecteurs fréquentiels gxxi. La transformée de Fourier
inverse du vecteur utile à chaque altitude gxxi devient un signal dissymétrique dans la
fenêtre : l’écho principal est décalé en début ou en fin d’intervalle selon les conditions de
hauteur d’antenne. La figure 6.26 montre la transformée de Fourier inverse de la somme
de trois vecteurs gxxi à trois hauteurs différentes et le filtrage adapté associé.
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Fig. 6.25 – Transformées de Fourier inverses des vecteurs expérimentaux gxxi à différentes
hauteurs.
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Fig. 6.27 – Impulsion dans le domaine temporel et fréquentiel.

L’impulsion radar qui rentre en compte dans le modèle du signal, est mesurée indé-
pendamment des signaux qui servent à composer le signal du milieu bicouche virtuel. En
pratique, on mesure l’impulsion à une hauteur, si possible, proche de la hauteur entre l’an-
tenne et la première interface du milieu. En cas de faible RSB, on pourra prendre comme
impulsion, la moyenne des impulsions mesurées. L’impulsion radar qui rentre en compte
dans le modèle du signal est définie à partir d’une fenêtre temporelle symétrique de durée
B × Tf = 1, 3, légèrement inférieure à la durée du signal utile.
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Fig. 6.28 – Transformée de Fourier inverse
du vecteur gxx après filtrage temporel.
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Les figures 6.28 et 6.29 présentent la transformée de Fourier inverse du vecteur gxx

après filtrage, puis les résultats des méthodes MUSIC et OPM. Ces résultats sont obtenus
lorsque les échos sont décorrélés. Les estimations issues des autres méthodes sont données
dans le tableau 6.7. Ce tableau montre que les méthodes selectionnées permettent d’estimer
une épaisseur dont l’erreur relative est inférieure à 5%. Dans ce cas, le critère PSBBTM
établi au chapitre 3 est satisfait.

Algorithme biais relatif 1iere couche, %

IFFT non détecté

MUSIC 1,62

root-MUSIC 3,14

ESPRIT 1,8

OPM 1,62

root-OPM 2,7

ESPRITWED-Zha 1,3

ESPRITWED-UG 0,1

ESPRITWED-UF 1,7

AV-ESPRITWED (m=2) 0,8

AV-ESPRITWED(m=3) 0,07

AV-ESPRITWED (m=4) 0,86

AV-ESPRITWED (m=5) 1,54

Tab. 6.7 – Erreurs relatives sur l’épaisseur de la première couche du milieu virtuel ; algo-
rithmes testés à partir de l’expression (6.4) de la matrice de covariance (signaux décorrélés) ;
e = 2 cm ; ǫr = 2, 9 − 0, 015j ; fc = 2, 7 GHz.

Remarque : Traitement du vecteur fréquentiel s11 − hi :
Les méthodes à sous-espaces peuvent aussi être appliquées sur le vecteur s11 −hi. L’expé-
rience montre cependant que le traitement de s11−hi est plus délicat du fait de la présence
de signaux parasites.

6.4.4 Bicouche «matériau-modèle» (PVC+ granite)

Sur la base du même dispositif expérimental que précédemment (radar à sauts de
fréquence, antenne ETSA A5, condition monostatique), on place sur le réflecteur parfait
un "matériau-modèle", constitué de la superposition d’une plaque de granite de 5, 4 cm et
d’une plaque de PVC de 2 cm (cf. figures 6.19 et 6.20). Ces différentes plaques possèdent
les mêmes caractéristiques que celles utilisées lors de l’expérimentation du paragraphe 6.3.
Chacune des couches donne lieu respectivement à un écho résolu (B∆τ = 1, 5) et un écho
non résolu (B∆τ = 0, 45) en temporel. On néglige les effets d’échos multiples entre les
interfaces.
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Les signaux de mesures s11 sont obtenus en plaçant l’antenne à une hauteur h = 14 cm
de la première interface. On obtient 201 échantillons fréquentiels dans la bande [1, 5− 3, 5]
GHz. Le signal est ensuite corrigé des effets d’antennes par la procédure de calibration dé-
crite au paragraphe 6.4.1. La figure 6.30 illustre l’allure des deux transformées de Fourier
inverses des vecteurs s11 − hi et gxx. On se focalise dans la suite de ce paragraphe sur le
traitement du signal gxx. L’impulsion qui est utilisée par les méthodes HR est présentée
sur la figure 6.27.
Le filtrage adapté est utilisé pour isoler le signal correspondant à la première couche du mi-
lieu, i.e. la couche de roulement dans le cas d’une chaussée. L’enveloppe du résultat permet
de distinguer deux lobes principaux. Le premier lobe contient les deux échos non résolus
de la première couche (notés 1 et 2 sur la figure 6.31) ; le second lobe représente l’écho sur
la troisième interface du milieu (le réflecteur métallique, noté 3). Une fenêtre temporelle
symétrique centrée sur le maximum du premier lobe de l’enveloppe du filtrage adapté est
utilisée sur la transformée de Fourier inverse du vecteur gxx. La fin de l’intervalle de la
fenêtre temporelle correspond à la position du premier minimum suivant le premier lobe.
La figure 6.31 illustre la procédure et le résultat obtenu sur la transformée de Fourier in-
verse du vecteur gxx. La fenêtre temporelle du signal utile est caractérisée par un produit
B × Tf = 1, 8.
A ce stade, la mise en oeuvre des algorithmes devient analogue à celle décrite aux para-
graphes 6.2 et 6.3 sur un milieu monocouche. Comme on s’attend à une forte corrélation
entre les deux échos, les algorithmes à sous-espaces sont mis en oeuvre après le moyennage
en sous-bandes de fréquences MSSP, décrit au paragraphe 3.4. La largeur de la bande ef-
fective est égale à 90 % de la bande totale.
D’après le tableau 6.8, le biais relatif sur l’épaisseur est satisfaisant.

Algorithme biais sur l’épaisseur (%)

IFFT -

MUSIC 3,96

root-MUSIC 3,5

ESPRIT 0,52

OPM 3,96

root-OPM 3,5

ESPRITWED-Zha 0,53

ESPRITWED-UG 0,45

ESPRITWED-G (m =
[2 : 5])

0,45

Tab. 6.8 – Erreurs relatives sur l’épaisseur de la première couche à partir du traitement
du signal de gxx après filtrage temporel ; moyennage MSSP avec une taille de sous-bande
comprenant L = 180 échantillons (90%).

6.4.5 Synthèse des résultats

L’expérimentation conduite sur le bicouche virtuel a permis d’acquérir l’expérience né-
cessaire à la mise en oeuvre des algorithmes à sous-espaces, dans un contexte de fort RSB
et de profondeur optique plus importante.
Les effets d’antenne dans une configuration radar monostatique ont une influence impor-
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tante. Pour l’antenne ETSA A5, et pour la bande de fréquences dans laquelle on a travaillé,
une étape de calibration complète semble nécessaire pour obtenir des données correspon-
dant au modèle de signal présenté au chapitre 2. Cette calibration permet par la suite
d’utiliser les méthodes à sous-espaces.
Cette expérimentation a permis de mettre en oeuvre des algorithmes à sous-espaces sur
une structure bicouche. La procédure de traitement consiste d’abord à utiliser le filtrage
adapté pour localiser l’intervalle contenant les deux premiers échos non résolus, associés
à la première couche du milieu. Ensuite, le traitement est réalisé sur la transformée de
Fourier inverse filtrée du vecteur gxx. Enfin, la mise en oeuvre des algorithmes devient
analogue au traitement d’un milieu monocouche.

6.5 Conclusion

Ce chapitre a permis de valider les résultats de simulation des chapitres précédents à
partir du traitement de signaux expérimentaux, obtenus sur des "matériaux-modèles" mo-
nocouche et bicouche. Il a permis également de comparer les performances des différents
algorithmes étudiés dans cette thèse dans un contexte favorable de fort RSB.
Dans la situation où les échos sont résolus (B∆τ > 2), tous les algorithmes présentés four-
nissent des performances satisfaisantes, en mesurant l’épaisseur de la première couche avec
une erreur relative inférieure à 5%. Les techniques de moyennage en sous-bandes SSP et
MSSP permettent de faire fonctionner les algorithmes dans le cas d’échos fortement corrélés.
Les deux techniques fournissent sensiblement les mêmes performances lorsque (B∆τ > 2).
Dans la situation contraire d’échos non résolus (B∆τ < 1), la méthode de moyennage
MSSP permet dans la plupart des cas, de réduire le biais de mesures sur l’épaisseur jus-
qu’au niveau de précision requis (5 %). En outre, la technique MSSP améliore la dynamique
des méthodes pseudo-spectrales. Elle est particulièrement utile pour détecter les échos de
faibles produits B∆τ .
Compte tenu des éléments de discussion des paragraphes 6.3 et 6.4, nous pensons que
les expérimentations réalisées dans ce chapitre permettent de montrer la faisabilité de la
mesure de couches minces de chaussée à partir d’un radar (impulsionnel ou à sauts de
fréquence) de 2 GHz de largeur de bande de fréquences. Les algorithmes fournissent une
erreur relative sur l’épaisseur estimée inférieure à 5 % pour une épaisseur équivalente de
chaussée de 1,5 cm.
Dans la mise en oeuvre des algorithmes, nous avons identifié l’importance de la mesure de
l’impulsion radar, qui est prise en compte dans le modèle du signal.
De plus, pour des mesures radar monostatiques, la procédure de calibration semble néces-
saire pour annuler le signal parasite se situant en début du signal. Cette étape de calibration
permet de se rapprocher du modèle de signal simple décrit au chapitre 2.
Dans un contexte expérimental à fort RSB, on aura tendance à préconiser d’utiliser les
algorithmes de complexité calculatoire réduite, après un moyennage en sous-bandes de fré-
quences de type MSSP. Citons notamment les méthodes à sous-espaces linéaires et plus
particulièrement la méthode root-OPM.
Enfin, cette expérimentation a permis de comparer les algorithmes à sous-espaces dans
un milieu bicouche. Dans cette situation, la procédure réalisée consiste à se focaliser sur
l’intervalle contenant les deux premiers échos non résolus, associés à la première couche
du milieu. La mise en oeuvre des algorithmes devient ensuite analogue au traitement d’un
milieu monocouche.

Ces expérimentations représentent une première étape de faisabilité. Pour assurer un trans-
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fert opérationnel, il est nécessaire de tester les algorithmes dans des situations de plus faible
RSB et de vérifier les éléments de discussion du paragraphe 6.3.2.



Conclusion et perspectives

La technique radar (GPR) est couramment utilisée en génie civil comme méthode d’aus-
cultation et de Contrôle Non Destructif (CND) [1]. Dans le domaine des chaussées, elle est
davantage dédiée au contrôle des épaisseurs des premières couches de la structure de chaus-
sée, en particulier la couche de roulement. Depuis une dizaine d’années, diverses évolutions
technologiques ont permis de réduire la couche de roulement à une épaisseur de 1 à 3 cm.
En comparaison, les GPR conventionnels de 2 GHz de largeur de bande, ne peuvent me-
surer que des épaisseurs supérieures à 4− 5 cm. Ainsi, il est devenu nécessaire d’améliorer
la résolution temporelle des GPR d’un facteur de 3 à 6.

Pour satisfaire cet objectif, nous avons étudié une solution logicielle à base de techniques
de traitement du signal unidimensionnelles super et haute résolution. Dans le contexte de
l’application, ces méthodes ont pour fonction d’estimer les retards de propagation des si-
gnaux réfléchis par chaque interface du milieu, ainsi que la constante diélectrique de chacune
des couches. Elles permettent d’assurer les mêmes fonctionnalités que le carottier virtuel
introduit dans [2], mais à partir d’un procédé de mesures plus simple. Elles ont l’avantage
de présenter une meilleure résolution temporelle que les traitements conventionnels, tels
que l’intercorrélation ou la transformée de Fourier inverse. En d’autres termes, ces mé-
thodes sont capables de détecter des impulsions qui se recouvrent partiellement dans le
domaine temporel.

La première partie de ce document traite de méthodes de traitement du signal super
et haute résolution pour estimer des épaisseurs de chaussées. Tout d’abord, nous abordons
les méthodes super résolution à base d’une modélisation paramétrique du signal, puis les
méthodes haute résolution ou à sous-espaces les plus connues de la littérature (MUSIC,
Min-Norm, ESPRIT), et enfin, deux méthodes à sous-espaces linéaires (OPM et SWEDE)
de complexité calculatoire plus réduite.

Les résultats de simulation ont rapidement montré la supériorité des méthodes à sous-
espaces. A moyen et à fort RSB (RSB ≥ 10dB), elles peuvent atteindre une résolution
temporelle 10 à 20 fois supérieure à celle des méthodes conventionnelles, et 4 fois supérieure
à la méthode paramétrique testée (LSMYW). Elles permettent de mesurer des épaisseurs
de couches minces de chaussées (type BBUM ou BBTM de 1 à 3 cm d’épaisseur) avec une
erreur relative inférieure à 5 %. En outre, dans le cas d’échos résolus en temporel, où la
résolution n’est plus la contrainte déterminante, les méthodes à sous-espaces fournissent
une meilleure précision que les méthodes conventionnelles.

En conséquence, le document s’est principalement focalisé sur les méthodes à sous-
espaces. Ces dernières exploitent un modèle du signal radar unidimensionnel largement
utilisé dans la littérature (e.g. [15]). Il est basé sur des hypothèses simplificatrices (champ
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lointain, milieu homogène stratifié), et adapté à l’exploitation du signal radar à incidence
verticale par des profils radar indépendants (A-scan).

Les méthodes à sous-espaces ont été d’abord adaptées à la problématique de l’appli-
cation, moyennant une modification simple du formalisme mathématique des algorithmes
pour la plupart d’entre eux. Ensuite, on a montré comment obtenir une estimation conjointe
des vitesses de propagation (ou de la permittivité relative du matériau) et des retards de
propagation, à partir desquels on déduit l’épaisseur de matériau. Enfin, les résultats de
simulation ont permis d’établir un paramétrage optimum des méthodes de moyennage en
sous-bande direct (SSP) et direct-inverse (MSSP). La technique MSSP fournit dans tous
les cas de meilleures performances que la technique SSP. Les performances sont proches
des performances optimales des algorithmes, établies dans le cas idéal d’échos décorrélés.
A fort RSB, lorsque deux échos sont présents dans le signal observé, il est recommandé
d’utiliser la technique MSSP avec une bande de fréquences effective de l’ordre de 70 à 90
% de la bande totale de fréquences.

La seconde partie de ce travail fait suite à l’analyse critique du fonctionnement des
algorithmes, étudiés dans la première partie. Elle propose des améliorations de méthodes
existantes et/ou de nouvelles méthodes de traitement du signal pour estimer les retards de
propagation. Les améliorations et/ou les propositions présentent des intérêts pratiques soit
en évitant certains prétraitements problématiques (le blanchiment des données par l’im-
pulsion par exemple), soit en utilisant des hypothèses plus réalistes ou mieux adaptées aux
caractéristiques statistiques du bruit de mesures, soit enfin, en réduisant le temps de calcul.

La méthode ESPRIT est l’un des algorithmes à sous-espaces le moins coûteux en temps
de calcul. Son application suppose de faire des hypothèses restrictives sur le signal radar
(impulsion idéale, bruit blanc). Son adaptation au cas du modèle du signal radar du chapitre
2 (bruit et impulsion quelconques) a fait l’objet au chapitre 4 d’une proposition d’un nouvel
algorithme : G-ESPRIT. Les simulations ont permis de montrer son intérêt en comparai-
son de la version conventionnelle de l’algorithme. On observe de meilleures performances
lorsque l’impulsion est prise en compte directement dans la matrice des vecteurs-modèles,
plutôt que dans la matrice de covariance du bruit, i.e. après blanchiment des données par
l’impulsion.

Ensuite, les méthodes linéaires à sous-espaces ont été introduites afin de réduire la
complexité calculatoire. Leurs performances idéales ont été établies par simulation à partir
d’échos décorrélés.

– i) La méthode OPM est appliquée à l’estimation de retard de propagation, puis pour
réduire le coût calculatoire d’un facteur supplémentaire, une version polynômiale de
cette méthode a été proposée (root-OPM). Les simulations ont montré que la version
polynômiale fournit une meilleure résolution que la version initiale d’OPM.

– ii) L’algorithme SWEDE est transposé à l’estimation de retards de propagation. La
prise en compte d’un bruit quelconque donne lieu à une proposition d’une nouvelle
méthode, FBD-SWEDE, qui consiste en une diagonalisation complète par blocs de
la matrice de covariance du bruit.

– iii) Trois nouvelles méthodes de traitement sont proposées, qui allient les avantages
calculatoires des algorithmes SWEDE et ESPRIT. Les trois algorithmes (ESPRIT-
WED, AV-ESPRITWED, G-ESPRITWED) se distinguent par des hypothèses plus
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ou moins restrictives sur les propriétés du bruit de mesure, et par le modèle du signal
(signal radar ou signal blanchi par l’impulsion). Dans le cas d’un bruit blanc, les al-
gorithmes AV-ESPRITWED et ESPRITWED se différencient de SWEDE par leurs
meilleures performances en terme de résolution et de précision sur l’épaisseur estimée.
Dans le cas où la matrice de covariance du bruit est quelconque définie positive, les
différentes versions de la méthode G-ESPRITWED possèdent un pouvoir de résolu-
tion supérieur aux deux autres méthodes, SWEDE et FBD-SWEDE. En revanche,
l’écart-type de ces trois versions est supérieur à celui de la méthode FBD-SWEDE.

La troisième partie de ce travail consiste à tester les algorithmes présentés dans ce
document sur des signaux expérimentaux. Ces derniers sont obtenus à l’aide des deux
technologies radar existantes (radar impulsionnel et à sauts de fréquence), sur une struc-
ture monocouche et bicouche dans un contexte de fort RSB. Dans le cas du bicouche, un
filtrage adapté préliminaire permet d’identifier l’intervalle temporel comprenant les deux
échos non résolus. Les algorithmes super et haute résolution sont ensuite appliqués sur cet
intervalle utile.

La plupart des algorithmes permettent de séparer les échos non résolus en temporel
(B∆τ < 1). La méthode de moyennage MSSP permet de réduire le biais de mesures sur
l’épaisseur jusqu’au niveau de précision requis (5 %). Les conditions expérimentales à fort
RSB ne permettent pas de mettre en évidence un algorithme particulier. Les algorithmes
fournissent une erreur relative sur l’épaisseur inférieure à 5 % à partir d’un produit B∆τ
légèrement supérieur à 0.4. L’épaisseur minimale de chaussée que l’on pourrait mesurer en
pratique serait donc légèrement supérieure à 1 cm.

Dans la mise en oeuvre des algorithmes, nous avons identifié l’importance de la mesure
de l’impulsion radar, ainsi que la prise en compte du fenêtrage temporel dans le modèle
du signal, pour se rapprocher au mieux du modèle de signal présenté au chapitre 2. Dans
un contexte de fort RSB, on aura tendance à préconiser d’utiliser les algorithmes de com-
plexité calculatoire réduite, après un moyennage en sous-bandes de fréquences de type
MSSP. Dans le cas d’un bruit blanc de RSB quelconque, on préconise d’utiliser root-OPM
et AV-ESPRITWED. Dans le cas d’un bruit quelconque et quelque soit le RSB, on privilé-
giera l’algorithme FBD-SWEDE pour sa précision de mesure ; G-ESPRITWED sera mieux
adaptée aux applications nécessitant une meilleure résolution temporelle.

A l’issue de ce travail, plusieurs orientations peuvent être proposées comme perspec-
tives.

La perspective à moyen terme de ce travail consiste à transférer au réseau des LPC
ces techniques de traitement du signal 1D, afin de réaliser des prestations opérationnelles
sur chantier (contrôle d’épaisseur, réception d’ouvrages neufs). Dans cette application, le
radar est en général monté sur un véhicule, qui circule à faible vitesse pendant la mesure
( 60 km/h).

– Cette perspective de transfert nécessiterait auparavant, d’identifier les problèmes
spécifiques liés à la mise en oeuvre opérationnelle de ces algorithmes : influence des
vibrations du véhicule sur les mesures, environnement électromagnétique, procédure
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de calibrage des antennes, vitesse d’acquisition compatible avec la vitesse du véhicule
et les paramètres de mesures, etc.

– Nous proposons en outre de réaliser des tests complémentaires en laboratoire i) dans
des conditions réalistes de plus faible RSB, ii) sur des matériaux de chaussée ou un
"matériau-modèle" de rugosité contrôlée.

– Nous suggérons aussi de vérifier que les résultats obtenus sont en accord avec les
éléments de discussion du § 6.3.2 (sensible amélioration des résultats en présence
d’une faible hétérogénéité ou rugosité du milieu), et de déterminer éventuellement la
limite haute fréquence de cette amélioration.

– Afin de faciliter ce transfert, nous proposons de i) constituer une boite à outils logi-
ciels, spécialement dédiée à cette problématique "couches minces"’, et ii) automatiser
les étapes de prétraitement des données (filtrage adapté, fenêtrage temporel, blan-
chiment).

Dans le futur, une solution à recommander pourrait être un compromis entre la solu-
tion logicielle étudiée dans ce document (les algorithmes haute résolution) et une solution
technique consistant à augmenter conjointement la bande et la fréquence centrale du radar
[3]. Il conviendrait néanmoins d’évaluer au préalable la complémentarité entre ces deux
solutions, à partir de mesures en laboratoire et d’expérimentations in situ.

Nous avons identifié au chapitre 1, trois autres applications nécessitant une amélioration
de la résolution. Il s’agit de la détection de décollements d’interfaces sur chaussées, et sur
ouvrages d’art, de l’identification de défauts de chapes d’étanchéité et de la caractérisation
de béton de peau.

– La problématique des deux premières applications est similaire à celle des "couches
minces" étudiée dans ce document, car elles impliquent une propagation dans une
première couche de chaussée. Cependant, sauf cas exceptionnel, les dimensions des dé-
fauts à détecter sont inférieures aux limites de résolution temporelle des algorithmes.
Une solution alternative pourrait consister à faire intervenir les méthodes haute réso-
lution, non pas en détection, mais pour filtrer de manière plus efficace l’écho associé
à l’interface problématique. Des variations d’amplitude significatives de cet écho le
long du profil radar pourraient indiquer la position de défauts majeurs.

– Du fait de la présence d’eau (entre autres), on ne peut plus négliger le phénomène
de conductivité et de dispersion pour la troisième application (auscultation du béton
de peau). Aussi, l’utilisation de méthodes à sous-espaces nécessiterait un modèle du
signal mieux adapté à la physique du milieu de propagation.

La plupart des autres applications de CND radar en génie civil impliquent une profon-
deur optique de matériau plus grande, et/ou un nombre d’interfaces plus important et/ou
des matériaux de conductivité non négligeable. Ces phénomènes tendent à complexifier
l’interprétation du signal radar et à limiter sa profondeur d’investigation. L’utilisation des
algorithmes à sous-espaces nécessiterait en premier lieu un modèle de signal plus réaliste,
tenant compte principalement de la dispersion du signal, et de la présence d’échos multiples.
Cette problématique fait l’objet d’une nouvelle thèse au LCPC, sur la période 2007-2010.

En matière d’algorithmes, nous proposons dans la continuité de cette thèse de :

– poursuivre les tests des algorithmes proposés au chapitre 5, pour comparer leurs
performances, étudier l’influence de la corrélation sur leurs performances, et établir
les limites théoriques de fonctionnement de la méthode AV-ESPRITWED.
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– améliorer la technique de moyennage en sous-bandes MSSP, explicitée au chapitre
3 pour faire fonctionner les algorithmes dans un environnement de multitrajets. En
particulier, nous souhaitons évaluer la procédure itérative, proposée au chapitre 3 (§
3.6.4), qui aurait pour intérêt de diminuer d’un facteur supplémentaire la corrélation
effective entre échos, i.e. ρMSSP .

– poursuivre l’évaluation des algorithmes d’analyse spectrale de la littérature, adaptés
à l’estimation de retard.

En perspective, nous proposons également d’étudier l’apport des statistiques d’ordre
supérieur (ordre 4) dans les méthodes à sous-espaces. Cette voie de recherche fait actuel-
lement l’objet de nombreux développements (voir par exemples [82]-[94]). L’intérêt est
d’annuler l’influence du bruit, sous l’hypothèse d’observer un signal de sources non gaus-
siennes, additionné d’un bruit gaussien.

Une dernière perspective concerne l’application de ces méthodes de traitement à l’ima-
gerie radar. Les applications qui ont été abordées jusqu’à présent concernent l’auscultation
d’un milieu plan, à partir du traitement de profils radar indépendants et d’un modèle de
signal 1D. De nombreuses autres problématiques du génie civil concernent la détection/lo-
calisation d’objets de dimensions réduites, voir des objets ponctuels (cavités ou fontis en
géophysique, câbles ou gaines de précontrainte en ouvrages d’art, canalisations en génie
urbain). L’extension des algorithmes à la détection de tels objets nécessite d’une part un
modèle du signal 2D, et d’autre part d’exploiter la redondance d’information existante d’un
profil radar à l’autre par un traitement en synthèse d’ouverture (ou migration en langage
sismique). A l’exemple des travaux de [32] et de [116], le caractère haute résolution des
algorithmes interviendrait pour séparer deux échos proches à l’intérieur d’une cellule de
résolution.
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Titre :

Apport de techniques de traitement du signal super et haute
résolution à l’amélioration des performances du

radar-chaussée

Mots-clés :

Contrôle et Evaluation Non Destructif, radar impulsionnel, radar à sauts de fréquence,
contrôle d’épaisseur, estimation de retard, analyse spectrale, résolution temporelle.

Résumé :

Dans le domaine du génie civil, l’auscultation de couches minces de chaussée (de l’ordre
de 2 cm d’épaisseur) est mal résolue par les techniques radar de Contrôle Non Destructif.
Dans ce contexte, cette thèse a pour objectif d’améliorer, d’un facteur 3 à 6, la résolution
temporelle des radars actuels par des techniques de traitement du signal dites super et
haute résolution.
Dans un premier temps, les méthodes super et haute résolution les plus connues de la litté-
rature (LSMYW, MUSIC, ESPRIT, Min-Norm) sont évaluées à partir de signaux simulés.
Les résultats montrent les variations de l’erreur quadratique moyenne sur l’épaisseur es-
timée de chaussée, en fonction du rapport signal sur bruit et du retard différentiel entre
échos. Un critère de précision sur la mesure d’épaisseur permet de déduire la limite de
résolution temporelle de chacun des algorithmes. Pour des échos fortement ou totalement
corrélés, on propose une optimisation du paramétrage de la technique de moyennage en
sous-bande de fréquences. Quel que soit le niveau de corrélation, la limite de résolution
temporelle obtenue permet de montrer la faisabilité de l’application.
Dans un second temps, le document se focalise sur l’amélioration de techniques haute ré-
solution de complexité calculatoire plus réduite. Tout d’abord, une version généralisée de
l’algorithme ESPRIT (G-ESPRIT) est proposée, pour tenir compte de la forme de l’impul-
sion radar et des caractéristiques d’un bruit quelconque. Ensuite, deux méthodes linéaires
à sous-espaces (OPM et SWEDE) sont introduites. Une version polynomiale d’OPM (root-
OPM) permettant d’accélérer la recherche des retards de propagation est proposée. La
méthode SWEDE est transposée à l’estimation de retards ; une nouvelle procédure de blan-
chiment permettant d’améliorer ses performances est également suggérée (FBD-SWEDE).
Puis, de nouveaux algorithmes sont développés, combinant les avantages calculatoires des
algorithmes SWEDE et ESPRIT (ESPRITWED, AV-ESPRITWED, G-ESPRITWED).
Enfin, les méthodes de traitement présentées dans ce document sont expérimentées sur des
signaux d’un radar impulsionnel et à sauts de fréquence, mesurés sur un «milieu-modèle»
monocouche et bicouche. La mise en oeuvre des algorithmes est détaillée. Les résultats
permettent d’une part de valider les résultats théoriques et de montrer la faisabilité de la
mesure de couches minces de chaussée à l’aide d’un radar de 2 GHz de largeur de bande.
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